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Résumé

Ce travail de thése est axé sur le domaine dernaitt d'image biomédicale. Le but de ce
projet de recherche est de développer un traiteralgyarithmique pour la détection,
I'identification, la caractérisation et la class#tion automatique et rapide de cellules
sanguines anormales.

Ces travaux de recherche se focalisent sur I'empilon potentielle des méthodes
d'analyse texturale, les parametres de texturasefpamples d'Haralick), en effet, nous
démontrons la possibilité d'effectuer une détectnune classification automatique
efficace a partir de l'extraction de seulement gdagameétres d'Haralick. Cependant, la
détection et la classification des cellules sangua®ormales reposent sur un ensemble
d'étapes consécutives qui sont la segmentatiotiraltgion d'attributs et la classification.
Parmi ks objectifs de ces travaule these, il y a la modélisation et le développement
d'une segmentation et d'une classification adapfieir la détection, la
caractérisation, la segmentation atla classification rapide de la leucémie. La
classification envisagée coste aune approchcombinée des techniques de segmentation
et de classification dans l'objectif d'atteindrédex k plus élevé par une comparaison a
une simple application individuelle d'une des segatens et classifications
considérées. La finalité de ces travaux contribuedé@veloppement d’'un outil logiciel
d’aide au diagnostic biomédicale dans le but d’&nél et d’évoluer une instrumentation

médicale pour la détection des cellules sanguineszales.

Mots clés: paramétres d'Haralicksegmentation, classification, cellules sanguines
anormales.
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Abstract

This thesis work is focused on the field of bionwadlimage processing. The goal of this
research project is to develop algorithmic procegsgor the automatic, rapid detection,
identification, characterization and classificatafrabnormal blood cells.

This research focuses on the potential exploitatibtextural analysis methods, textural
parameters (Haralick), indeed, we demonstrate tlssilpiity of performing an effective
detection and automatic classification from exiragtonly five Haralick parameters.
However, the detection and classification of abradrolood cells rely on a set of
consecutive steps that its segmentation, featwiaction and classification. Among the
objectives of this thesis work, there is the maugland development of a segmentation
and classification adapted for the detection, attarezation, segmentation and rapid
classification of leukemia. The considered clasatfon consists of a combined approach
of segmentation and classification techniques oteoto reach the highest segmentation
rate comparing to a simple individual applicatidhe purpose of this work aims at
contributing to the development of a software ttmyl biomedical diagnostic support in
order to improve and evolve a medical instrumeatator the detection of abnormal blood

cells.

Keywords: Haralick features, segmentation, classificationcatmal blood cells.
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Introduction générale

1. Cadre général :

A titre indicatif notons que prés de 90% ldlgformation recue par 'homme est
visuelle. La production d'images de qualité, de ra&ue leur traitement numérique (et si
possible) automatique a donc une importance coragiti

Actuellement, de nombreuses applicationg tbodiagnostic médical, la télémédecine,
la télédétection et la détection de défauts d'genaequierent I'utilisation du support
image.

Le traitement d'images vise a développer algfs performants qui nous permettent
de mieux appréhender le contenu, et d’en saisiets. Ces recherches ont démarré par de
simples opérations de bas niveau sur le pixel pti@indre des analyses de haut niveau
incluant des techniques s’apparentant a l'intetige artificielle, pour une meilleure
compréhension et une interprétation de I'image.

En médecine, le traitement et lI'analyse aljensont des outils performants pour la
recherche et l'aide au diagnostic biomédical. ksnmettent d'acquérir des données
objectives, précises, reproductibles sur I'impartades composants tissulaires, la maniere
dont ils sont organisés au sein du tissu, et daedgphologie des cellules (taille, forme,
couleur ou texture).

Dans ce travail de thése, nous cherchongafiser un outil logiciel d’'aide au
diagnostic biomédical, permettant la détection aatiqne de cellules sanguines
anormales et leurs caractéristiques. Pour constrogr systeme, on fait appel a des
techniques de traitement et d’'analyse d’images caés8 comme la segmentation, la
classification et I'analyse texturale. Notre systérse base essentiellement sur le
développement d’'une segmentation et une classdicétxturale pour pouvoir identifier la
leucémie d’une part et classifier les parameétretexgeire et de forme pour chaque cellule

détectée d’autre part.
2. Problématique de la these :

La segmentation et la classification texturale stewtenues des étapes fondamentales
pour l'analyse quantitative de bio-images dans dembmeuses pathologies
hématologiques comme le cancer du sang (cas dadarhie).

D’un point de vu médical le cancer restedatg une problématique universelle, et tout

le monde peut étre atteint par le cancer, dondd’aiu diagnostic biomédical fait appel aux

)




Introduction générale

systemes qui détectent les cellules sanguines ahesnia leucémie [1-3]), et d’'un point
de vu technologique la segmentation et la clasdifio d'images sont I'un des problémes
majeurs du traitement d'images médicales. La segti@m consiste a partitionner I'image
en un ensemble de régions connexes et classifies &tributs par région. L'intérét de ces
régions est de pouvoir étre manipulées ensuitedggmtraitements de haut niveau pour
extraire des caractéristiques de forme, de positiln,taille, et de texture, puis les
classifier.

Le probléme est évidemment tres mal poséppane sait jamais dire quelle est la
segmentation et la classification idéale. L'idéebén slr que la région se rapproche de la
notion d'objet, au sens courant du terme. Néanmomgpeut dégager des propriétés plus
raisonnables qu'on cherche a obtenir dans un #igwmide segmentation ou classification,
en particulier :

» Stabilité : la segmentation obtenue ne doit pasewabeaucoup lorsque les
conditions d'acquisition varient légerement (brilliimination, point de vue,...).
» Reégularité : les régions obtenues doivent étre Eimpl classifier (taille suffisante,

forme réguliére,...).
3. Objectif de la thése :

Le but de cette étude de recherche est fasd&ntiellement sur lpossibilité
d'effectuer une segmentatjogui est une étape incontournable dans tout legssus
d’analyse d'image, c’est un traitement de bas nivgai précede I'étape de mesure, de
compréhension et de décision. Son objectif consistgartitionner I'image en régions
connexes et homogenes au sens d’un critéere d’hamédagdifficile a définir surtout dans
le cas de régions texturé&sautre part pour résoudre le probleme précédengpplique
une classification texturale automatique efficagagir de I'extraction deeulement cing
parametres d'Haralick [4-6]. Cependant, la détacted la classification des cellules
reposent sur un ensemble d'étapes consécutivesoqtiila segmentation, I'extraction
d'attributs et la classification, afin de dévelappe traitement algorithmique robuste,
rapide et performant pour fournir un outil logictBaide au diagnostic biomédigadur les
professionnels de la santé en ce qui concernantifiteation et la détection automatique

des cellules sanguines anormales.




Introduction générale

4. Structure de la these :

Pour atteindre les objectifs fixés et faitaté&e nos travaux bibliographiques et de
simulations, nous présentons ce manuscrit subdavigdusieurs chapitres, chaque chapitre
aborde une thématique bien définie.

Le chapitre 1 présente le contexte médical ou s’inscrit la théseis avons consacré se
chapitre pour faire un petit rappel sur les éléméigurés du sang, ainsi qu’une explication
sur la leucémie et leurs types, puis nous allotasneer une démonstration sur le processus
d’acquisition de nos images a traiter a partir dnicroscope optique ainsi a la fin nous
expliquerons les deux bases de données sur lessjuells avons exploité ses images qui
représentent un ensemble des cellules sanguines.

Le chapitre 2 est réservé a la présentation des différentesiiggobs de segmentations,
leurs avantages et leurs inconvénients. Dans geitohaous allons rapidement présenter
la notion générale de la segmentation de bio-imageseur, puis nous aborderons de
maniere plus précise les techniqdesclustering et ses différents algorithmes.

Le chapitre 3 est consacré aux notions dassification de texture, nous avons développé
les fondements de la classification par analystutabe de bio-images en général et pour
les cellules sanguines en particulier. Un étataté des différents attributs caractérisant les
textures sera présenté, en se basant sur I'exjoitde cing parameétres d’Haralick [4-8]
dans le but d’identifier les cellules cancéreusmsyme comparaison entre les parametres
extraits.

Ensuite pour le derni@hapitre 4, nous nous intéressons aux illustrations de redteds
expérimentaux obtenus avec discussions et nousromsnforiginalité de notre méthode
développée par comparaison avec d'autres travajix malisés. Nous exposons les
algorithmes développés dans ce travail et nouestsns sur un ensemble de bio-images.
Enfin, la conclusion générale résume le travail aidte these, et récapitule notre

contribution avec I'évaluation du systéme créé.

5. Perspectives de la thése :

Nous souhaitons réaliser dans nos futurs travaux:

« L'utilisation de notre systeme proposé pour défitautres caractéristiques telles que
la taille de la tumeur et la direction des contalitme part, et I'application dans tous

les cas de la pathologie du sang d’autre part.

)



Introduction générale

La collaboration avec le personnel de la santé @@ogues) afin de pouvoir
optimiser les algorithmes de calcul des parametessmages meédicales et de pouvoir
associer directement les résultats de ces proééldédinique (télémédecine).

Enfin, nous essaierons d'implémenter notre systeafevare sur une architecture
matérielle embarquée FPGA pour tester l'algoriteméemps réel, ceci pour accélérer
les fonctionnalités de calcul, et diminuer le tentlesla technologie de calcul pour
atteindre a la fois la haute performance et lailfiété dans le calcul rapide en temps

réel.

-
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Chapitre 1 Etude bibliagphique dans un contexte médical

1.1. Introduction

Dans ce chapitre préliminaire, nous décrivengadre biomédical de notre travail.
Nous commencons par un rappel sur la compositiosadg, nous présentons, ensuite, les
difféerentes maladies ou hémopathies (tumeurs) cuivent I'affecter notamment les
leucémies, leur diagnostic ainsi que leurs typesusNterminons ce chapitre par une
description du principe de base du systeme d’adguisd’'un microscope optique

permettant d’obtenir d’excellentes images a filildeun frottis sanguin.

1.2. Compositions du sang
Le sang est un liquide de survie qui ciraldes le cceur et les vaisseaux sanguins. Il
transporte I'oxygene et les nutriments vers lessisi®t les déchets vers les poumons, le foie
et les reins, ou ils peuvent étre retirés du cdrpssang est composé de cellules sanguines
en suspension dans le plasma [9]. L'ensemble estmomlans les vaisseaux sanguins.
Le volume total du sang représedt& du poids corporel, sognviron 5 litres de
volume.
Soit chez I'adulte sain, son volume moyen est de :
-5a6 L chez 'hnomme
-4 a5L chezlafemme
Les cellules en suspension représentent dg%olume total, ce qui correspond a
I’'hématocrite. Leur morphologie peut étre étudiée sn frottis sanguin coloré (voir
figure.1.1.)

Polynucléaires
neutrophiles Plaquettes
e

Hématie

/

Polynucléaire |
basophile |

Figure.1l.1.Eléments figurés du sang sur un frottis sanguiaréol
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Le sang est compé di : PLASMA+ ELEMENTS FIGURESvoir figure.1.2.)

volume total du san;

LE PLASMA c’est win liquide visqueux de couleur jauni:

représente 55 % c

il est composé de 7 % protéinGabumines, globulines

fibrinogene...) 90% deau et 1. % de solutés.

LES ELEMENTS FICJRES sont [10] :

1) Les globules nuges ouhématies :5 Téra / | (millions parn?).

2) Les globules tancs ou leucocyte : 4 & 10 giga/l (*18éléments par m?) se

répartissent en :

3) Les plaquettes:

lymphocyes : 20 & 40 % des leucocy.

monocytes : 2 a 10¢ des leucocytes.

150 000 & 400 000 / mim

polynuclé&ires ou granulocytes : 40 a 80 % des leutes.

POIDS CORPOREL

Blazma E
EE =
p= B v ] =

=
=
=
=
=
=
=
[ |
- [ |
— & -
Substances
régulatrices
. Vitamines
Aut lut 1
utres lutés ' Dechers
PLASMA (en poids) SOLUTES
Eléments figurés Plaguettes Granulocytes
45 9% 150 000 4 400 000 neutrophiles

A" 41 4

60 a 70 %

gl g gt

a3 Leucocytes 3 23 WD &
Q_, :'; 5000410 000 1 > 3 63 O O
o Er ythrocytes g L}"mpshﬂc}r‘ress
& Y 7 48 54 millions P20 a25 W
&P, %ﬂ ' Monocytes
M_/)J'Hi ~ o @ 32 8%
c\:__) d—_) & £ Granulocytes
. gu;ingéuhile;
o i
[ ) “ fie =
“ s “1 L/) Granulocytes
basophiles 25
0.5 41,0 %
VOLUME ELEMENTS FIGURES LEUCOCYTES

(quantité par L)

Figure.1.2.Compositions du sang
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Ces éléments figurés du sang ont des duléese limitées ; il existe un équilibre
dynamique entre leur production (I'hématopoieséetdestruction. L'hématopoiese c’est
'ensemble des phénomeénes qui assurent la productintinue et régulée des cellules
sanguines ; elle comprend [11]:

» ['Erythropoiese (ou fabrication des Globules Rojges

» |a Granulopoiese (ou fabrication de granulocytes)

» |a Lymphopoiése (ou fabrication de lymphocytes)

» |a Thrombopoiese ou Mégacaryopoiese (ou fabricalgoplaquettes sanguines)
*L’hématopoiése commence dans les ilots mésencleymathez 'embryon.
*Chez le fecetus, elle a lieu principalement au nivda foie et de la rate, et c’est a partir du
7°™ mois de la vie intra utérine que les cellules kesanigrent du foie et de la rate vers la
moelle osseuse.
*L’hématopoiése va ensuite avoir lieu dans la neoefiseuse au niveau des cavités des 0s

longs, dans le sternum, les cotes, les vertébidessecrum.
1.2.1.Globules rouges ou hématies ou érythrocytes

Les globules rouges sont des cellules anesléént le constituant essentiel est une
hémoprotéine de liaison de l'oxygene : I'hnémoglekenviron 14,5 g / 100 ml). Le r6le
principal de ces cellules est d'assurer le trangpmi'oxygene et du gaz carbonique entre

les alvéoles pulmonaires et les tissus.
1.2.2.Globules blancs ou leucocytes

Ces cellules participent aux défenses sip@ei$ de I'organisme (voir figure.1.3.), on
distingue trois types :
1.2.2.1. Polynucléaires ou granulocytes

Ce groupe de cellules possede des cardijges communes. Elles contiennent un
noyauplurilobé. Les lobes sont reliés les uns aux aytegsdes ponts fins de chromatine.
Dans lecytoplasme, il existe deux types de granulatiothss: granulations non spécifiques
primaires, riches en hydrolases et en peroxydasespmunes a l'ensemble des
polynucléaires et des granulations secondairesifepgs a chaque groupe ayant des
propriétés tinctoriales différentes. Dans la cellodature, les granulations non spécifiques

diminuent.

)
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1.2.2.1.1. Neutrophiles
Ce sont les polynuchires les plus nombret- 40 a 75 % de I'esemble des globule
blancs.Leur durée devie est de I'ordre de 24 heures. Leurs granins spécifiques sa

neutrophiles.
1.2.2.1.2. Eosinophilzs

Ces cellules représeent 1 a 3 % des globules blancs. Elles ;ne demr-vie dans le
sangcirculant de 4 a 5 hures puis passent dans les tispeau, pouron, tractus digesti
ou elles restent 8 a 10 jcs. La proportion d'éosinophiles dans lesus est 100 fois pl
importante que celle du ag

1.2.2.1.3. Basophile:

Ces cellules sont l¢ moins nombreuses des polynucléaires, 1 % del'ensemble
desglobules blancs). La irée de vie de ces cellules estde 3a 4
1.2.2.2. Lymphocytes

Ce sont des cellus mononuées, au rapport nucléocytoplasmique élevé. Letl
durée devie est variablecertains lymphocytes meéiires peuvent avir une durée de vie
trés longue.
1.2.2.3. Monocytes

Ces cellules ont e durée de vie dans le milieu sanguin courte (environ 2
heures)Elles passent enite dans les tissus ou elles se différencieimacrophages. Ell
appartiennent au systemmononuclé phagocytaire.

Eosinophile Basophile Neutrophile

Figure.1.3.Globules blancs
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* Le tableau ci-dessous résume les fonctions pritespde chaque type des globules
blancs:

Tableau.1.1.Les fonctions des leucocytes

Cellule Réle principale

Sont attirés par les sites d'infection par un pgsas appelé chimig
Neutrophiles | taxie, ingérent des micro-organismes (un processusiu comme

phagocytose) et les détruisent.

Eosinophiles | Les mémes fonctions que le neutropéiieoutre, aident a contrdler les

infections parasitaires, ont un réle dans l'alkergi

Ont un role dans les réactions d'hypersensibitithédiate, réponses
Basophiles | allergiques et inflammatoires et dans le controles defections

parasitaires.

Lymphocytes | Lymphocytes tueurs naturels attaquestdellules étrangéres et les
cellules tumorales (faisant partie de I'immunitéutaire).
Lymphocytes T : immunité cellulaire.

Lymphocytes B : donnent naissance aux plasmocytkgrigine des

anticorps.

Phagocytent et tuent les micro-organismes, y camnpsicobactéries et
champignons, les organismes qui ont lié les immlotadines ou
Monocytes | complétent et phagocytent les cellules mortes etoranthgées,
présentent I'antigene aux cellules du systéeme inaiti migrent vers

les tissus ou il se différencier, pour devenir ge#ule phagocytaire

W

longue durée de vie et présentatrice d'antigénenlcacomme ur

macrophage

1.2.3.Les plaquettes

Les plaquettes sanguines, encore appeléesnblcytes, sont de petites cellules
dépourvues de noyau que l'on trouve dans le sanggae titre que les globules rouges ou
globules blancs. Les plaquettes jouent un réle gmitial dans le processus de I'hémostase
primaire et la coagulation plasmatique (arrét dgrsament lors d’une bréche vasculaire).

Durée de vie : 8 a 10 jours.
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1.3. Cancer du san(

Le cancer du sang ( un terme générigque désignant les cancui affectent le sany
la moelle osseuse et le iteme lymphatiqgu Malheureusement, le acer du sang affec
un grand norore de persnnes [12 Les cancers, y compris la leuaie et le lymphome
peuvent provoquer une dissance incontrdlée d'un type de cellulanguines anormal
dans la moelle osseusee qui augmente considérablement le 1e d'infection et e

saignement grave (voir fiurel.4.).
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Erythrocytes Neutrophil Lymphocyte Monocyte Platelets

Figure.l1.4.Différence entre le sang normal et le sang caux [13-15]

Il'y a trois groges princi@ux de I’hémopathie malig:
» Leucémie
» Lymphome
» Myélome
Dans nate thése, on s’intesse apremier groupe car le plgsave et 2 plus fréquet les

hémopathies malignes.
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1.3.1.La leucémie

La leucémie affect les globules blancs. La leucémigsult: d'une productio

excessive de globules ancs anormat [16-19] ou encoreprolifération de cellule

immaturesappelées blass auniveau de la moelle osseuse a I'orie d’'une insuffisanc

médullaire lls ne combitent alors plus les infections de maniefficace et peuver

interférer aveda productin de plaquettes et de globules rouges, des risques d'ande

et de troubles hémorragie:. Les globules blancs anormaux attaqudes globules blanc

normaux, globules rougenormaux, et les plaquettes normales. Cend difficile pour les

cellules sanguines nornes pour faire leur trave Il existe deux ganc catégorie de la

leucémie sont :

* La leucémie aigutsurvient soudainement, progresse rapidit et doit étre traité

d'urgence.

* Laleucémie chrogue se développe plus lentement, au fil aois ou des anné

1.3.2.Typesde la leutémie

Il existe de nombreuxypesde leucémies. Elles sont d’abord classélon le type de cellu

souche du sangyoir figure...5.) & partir duquel elles se développémts quatre types principaux

de leucémies sont :

cellule souche '\I
..-'

’f -,

I\!) I"x_. JJ'l lymphoide
¥ Ta

tellule blastique -_C'.“\.III .*"'_.'
™.

2

Y
b Ty Fay L
e | '.; !_:' '\,_L!___,III

g

globule plaquettes granulocyte  monocyte lymphodyte
fouge l |

globules blancs

— -
cellule souche myéloide »—— > # = cellule souche

Figure.1.5. Développement des cellules sangui
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1.3.2.1. La leucémie chronique
Il existe deux typese leucémie chroniq sont :
1.3.2.1.1.Leucémie lynphoide chronique (LLC)

e Syndrome lymphorolifératif chronique a point de départ millaire, sans blocac
de maturation.

e Accumulation magne et monoclonale de lymphocytes Btures (>4500/mm:
par défaut d’apopse.Au niveau de la MO, du sang puis dorganes lymphoidk
(ganglions, rate, fe).

* Cest la plus fréaente des leucémies de I'ad, elle touche principalemendes
sujets de plus de) ans (2/3 cas), avec une prédominance:uline (61%). L'age
moyen est dé5 ars [20. Elle ne se rencontre pas chez I'enfant.

e D’évolution chrorique, la LLC reste une maladie incurabhais de progressic
lente pour une lar: majrité des patients.

Les cellules de la leucén lymphoide hronique sont illustrées la figure. .6.

Figure.1.6. Leucémie lymphoide chronique (LL¢

1.3.2.1.1.1. Présentaion clinique de LLC
Il peut s’agir :
* d’'un hémogrenme systématique révélate

e d’une asthéni ol d’'une fatigabilité.
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» d’'un syndrome tumoral touchant les aires gangliorea
e d'un syndrome d’insuffisance médullaire.

1) Hémogramme systématique : La maladie est souvieimuément latente et la majorité
des LLC dans 70% des cas est découverte sur ungngémme systématique montrant
une lymphocytose excessive chronique chez un snjbbnne santé apparente.

2) Asthénie : une altération de I'état général perd abtée, associée a I'existence d’'une
fatigabilité dépendante ou indépendante d’'un syndranemique. Plus rarement, elle
est liée a une complication : infection, cytopérat-immunes.

3) Anémie.

4) Syndrome tumoral : Il peut s’agir de manifestiadimmtumescence ganglionnaire
révélatrices.

5) Manifestations d’insuffisance médullaire :

e Syndrome anémique.

e Syndrome infectieux.

» Syndrome hémorragique.
1.3.2.1.2.Leucémie myéloide chronique (LMC)

La LMC est un syndrome myéloprolifératif chroniquaractérisé par :

e une prolifération prédominante de la lignée gramsée pathologie clonale de la
cellule souche multipotente.

* la présence d'une anomalie chromosomique, cloralquise, le chromosome
Philadelphie (Phl).Et il est retrouvé dans toutes lignées myéloides et
lymphoides B (+/-T).

* une évolution constante vers une transformationueaigmyéloblastique ou
lymphoblastique.

* Maladie de I'hnomme entre 30 et 50 ans.

Les cellules de la leucémie myéloide chronique Blustrées a la figure.1.7.

<
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Figure.1.7. Leucémie myéloide chronique (LM(

1.3.2.1.2.1. Présentaion cliniqgue de LMC

Le symptbme initia de la leucémie myéloide chroniqubtient dans la moelle

osseuse et les cellules dang blanches aprés propagation dans toworps du patier

1- phase chroniqueClinique (Pas grand-chose).

Début insidieux :imaigrissemenfatigue.

Découvete fortuite a I'hnémogramme ++

Signes cliniques Splénomégalie fréequente génante (empéle dormir sur le cot

gauche).

+ Douleurs splénjues vers I'omoplate ou I'épaule gat.

2- Phase d’accélératiorClinique

Fievre.
Amaigrissement.
Sueurs nocturnes.

Splénomégalie (rapparait méme sous traiteme

3- Phase de la leucémiegue ou crisblastique :

Mémes signes cligues.

Blastose sanguineu médullaire > 30%

26
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1.3.2.2. Laleucémieaigué

Les leucémies aités sont des proliférations clonales ealignes de cellule
hématopoiétiques immaies (blastes), bloquées dans leur process différenciation qu
envahissent la moelle osise puis le sang périphérique et finaleme nombeux organes
hématopoiétiques (rate,anglions, foie ...) ou non hématopoiéts (peau, gencive
systeme nerveux centr. Ce phénomene d’expansion clonaleaccompagne d’'un
insuffisance médullaire antitative avec ses conséquences clinic

On définit deuxypes de LA: lymphoblastiques (LAL) et moblastiques (LAM)
en fonction de 'origine d précurseur hématopoiétique att

1.3.2.2.1.Leucémieaigué lymphoblastique (LAL)

Hémopathies maliges avec prolifération clonale de celluimmatures (blastes) ¢
la lignée lymphoblastiqu au niveau de la moelle osseuse a l'ori d’une insuffisanc

médullaire, d’évolution raide

Les cellules de la lezémic aigué lymphoblastiqusont illustréesians figur.1.8.

e

Figure.1.8. Leucémie aigué lymphoblastique (L)

1.3.2.2.1.1. Présenation clinique de LAL
* CIRCONSTANCES DAGNOSTIC
1) Insuffisance médullaire

e syndrome aémiqut.
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» Infections lites a granulopér.
» Syndrome Remorragique lié a la thrombopéni« aggraé par CIVL.
2) En rapport avec infiltration des cellules blastiques
* Douleur oseuses ou pset-articulaires, migratrice majorées par
pression.
* Adénopathie disséminées mobiles fermes indes, hépatomégalie
/splénoméglie.
* Syndrome ¢ compressiomediastinale cedeme en peline, dyspné.
* Neuro: Méningite blastique, paralysie n. créani.
» Hypertrophi: testiculaie, Lésions cutanées.
3) Surveillance hémopathie préexistante
4) Fortuite sur NFS systématique
*  TERRAIN
* 80 % des Lsde I'enfant (:-10 ans)
1.3.2.2.2.Leucémieaigué myéloide (LAM)
Une leucémie aigué yéloide (LAM) est définie par un envahement de la moel
osseuse par une pogtion myéloide immature et monocale : les blaste

leucémiques. Lesellules Jeleucémie aigué myeéloide illustréeagfigure.l.9.

Figure.1.9. Leucémie aigué myéloide (LAM)
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1.3.2.2.2.1. Présentation clinique de LAM
1) Circonstances de découverte :

» Altération de I'état général.

e Syndrome d’insuffisance médullaire.

* Douleurs osseuses.

e Syndrome tumoral.

* Syndrome d’hyperviscosité (hyperleucocytoses igjass +++).

2) Mode de début :

* brutal / fievre +++ et/ou Syndrome hémorragique.

* le plus souvent progressif, asthénie + cytopéréedutant plusieurs mois la
maladie ou d’infections mal contrélée par les ATBu bien douleurs
osseuse ou Ostéo-articulaires.

3) Phase d'état :

* Sd d'insuffisance sanguine (au ler plan) :

e Sd anémique.

* Sd hémorragique CutaneoMuqueux : - purpura pé&kohiecchymotique.

- Epistaxis, gingivorragies, hémorragies génitaleémbrragies viscérales
rares mais graves :

* Hémorragies rétiniennes (cécite).

* hémorragies cérébro-méningees.

e Sd hémorragique par coagulopathie de consommatios:coagulopathie
(CIVD ou fibrinolyse) peut s’observer dans les LApMomyélocytaire
(LAM3).

1.4. Processus d’acquisition de bio-images
Les deux bases de données utilisées datie travail contiennent une banque

d'images (voir annexe A et B), ces dernieres foadpencipalement sur des frottis
sanguins, qu'ils sont préparés suivant des étapasda d’'un processus d’acquisition est
montré ci-dessous :
1.4.1.Prélevement de sang et préparation d’un frottis saguin

Un frottis sanguin est un test sanguin qui donreid®rmations sur le nombre et la
forme des cellules sanguings frottis sanguin est un étalement d'une goutte deang

sur une lame de verre, colorée par le May Grinwaldsiemsa et lue au microscope
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(soit optique ou électrorique). L'étude minutieuse du frottis esttrémement utile a
diagnostic cytologique daombreuses malas hématologiques et pesitaires

1.4.1.1. Obtention d’un échantillon de sang

Les patients doivent asseoir ou s'allonger confortablement etent étre rassuré que
la procédure ne cause cn inconfort minime, on ne devrait pas lelire que la ponctio
veineuse est indolore, isque ce n'est pas le cas. Il est préfé d'appréhend les
patients a s'allonger. Lechaises utilisées pour la ponctionneuse devraient avoir ¢
préférence des accoudoréglables pour que le bras puisse étre susement positionn
Les accoudoirs aident élement a assurer le patient sécurité, car:ndent plus difficile
pour un patient évanoui omber de la chai [21].

L'aiguille doit étre fjacée directement dans un réceptacle :iial pour les objet
tranchants sans les ranca moins que l'aiguille ne comporte un disitif spécial pouvar
étre léché en place sarisque pour les appareils. L'échantilloe sang est expul
doucement dans une hteille contenant un anticoagulant et nngé doucement e

retournant le récipient gure ou cing foit

Figure.1.10.Prélevement de sang

E
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1.4.1.2. Propagation manuelle dans une lame de verre

Les lames de verdmivent étre propres et exemptes de graiss ne doivent pas ét

trop poreux ou la colation de fond est augmentée ]. Un écarteur st requis et doit éti

plus étroit que la lame. une lamelle doit étre appliquée, I'épanddoit également étr

plus étroit que la lamellafin que les cellules au bord du sang € recouvertes par |

lamelle et puissent étreacilement examinées au microscope. Epandeur peut ét

facilement préparé en bnnt le coin sur une lame de verre apres I'on avec u stylo de

diamant, ce fournit un écteur a bord lisse qui est assez grand étrépulé facilemet.

Le travailleur déaboratoire qui répand des lar de sang dewuit porter des gants.

Une goutte de sang (naou anti coagulé) est placée préune extrémité de la lame. L

sang antcoagulé provenat des récipients a vis peut étre appliquéa lame a l'aide d'u

tube capillaire, qui est suite mis au rebut. Une goutte de sangrenant de récipien

contenant des couvercl pénétrables peuttre appliqguée sur la me au moyen d'L

dispositif spécial qui perre le couvercle. L'épandeur est appliguwus un angle de -

30°, devant la goutte deng, et y est ramené (fire.1.11.).

Figure.1.1. Méthode de propagation de sang sur urne de verr
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1.4.1.3. Coloration du frottis sanguin

Afin de colorer les noyaux cellulaires, déer sur la lame toujours au dessus de la
barquette en plastique plusieurs gouttes de bleuéibyléne afin de la recouvrir. Déposer
sur du papier absorbant et laisser agir deux msnav@nt de rincer avec la pissette d’'eau
(toujours au dessus de la barquette en plastiqudg daire sécher la lame en I'agitant.
Observer votre préparation au microscope optigueddén distinguer les principaux types

cellulaires (figure.1.12.).

= lencocyte

= plaguette

leucocyte

— liematie

Big.1.12.Frottis sanguin coloré

1.5. Conclusion

Dans les paragraphes précédents, nous &uoms apercu sur notre contexte médical
pour bien comprendre la suite du travail. Un feoianguin est souvent utilisé pour classer
et/ou identifier les conditions qui affectent unmusieurs types de cellules du sang et pour
surveiller les personnes qui subissent un traiterpeat ces conditions. Les résultats d'un
frottis sanguin comprennent généralement une gegsride I'apparence des cellules ainsi
gque toute anomalie qui peut étre vue sur la disipesiL'analyse manuelle des frottis
sanguins, c'est fatiguant, long et répétitif, etauffre de la présence d'une précision non
standard, car il dépend de la compétence de Itpérgpour un bon diagnostic par

I'hnématologue. Dans ce contexte, l'utilisation @ehnhiques de traitement de l'image

@
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devient indispensable car peut aider pour segmesuarpter, et classifier [23] les cellules
dans le sang humain et en méme temps de fournimésnations sur la morphologie
cellulaire, il est indispensable d’automatiser edtiche. De ce fait, dans le prochain
chapitre, nous effectuons une rétrospective deferdiftes méthodes et approches de

segmentation de bio-images couleur.

&
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Chapitre 2 Segmentation de bio-images couleur

2.1. Introduction

La couleur, presque omniprésente dans legems et particulierement les Images
Médicales Microscopiques (IMM) [24], joue un rélmportant en analyse de bio-images
non seulement dans les applications de segmentaidis aussi de classification texturale
et de caractérisation. L'emploi de la couleur egnsentation d’images est un sujet de
recherche relativement récent. Bien qu'elle agressé de nombreux chercheurs, et que de
nombreux travaux aient été publiés ces dernieregemn[25-28], elle reste, encore pas
totalement exploitée.

Dans ce chapitre, nous nous intéressormamier temps par les différents espaces
de couleurs de la littérature en expliquant leugopétés. Puis nous nous abordons un
état de I'art sur les techniques et les méthodda degmentation existante, afin de choisir
une et la développer par un traitement algorithmidans le but d’aide au diagnostic qui
vise la recherche hémopathie.

2.2. Les espaces couleur

La recommandation d’'un espace couleur auireaeste un probleme majeur pour
I'efficacité d’automatisation d’une segmentationaghéliorer leurs décision et précision.
Parmi les espaces couleur existant, il y a RVB*h*a, XYZ et L*u*v [29].

La segmentation de bio-images couleur qubasée sur la couleur caractéristiqgue des
pixels de l'image suppose que les couleurs homsgeaes I'image correspondent a des
clusters distincts et donc des objets dans I'imBged'autres termes, chaque groupe définit
une classe de pixels qui partagent les mémes ptéprde couleur. Comme les résultats
dépendent de la segmentation de I'espace couldéisé,ull n'y a pas d'espace de couleur
unique qui peut fournir des résultats acceptabtes pous types d'images [30]. Pour cette
raison, de nombreux auteurs ont essayé de détarheisgace de couleur qui correspond a
leur probleme de segmentation d'images couleurifgpée [31]. Cependant, comme il
existe beaucoup d'espaces de couleur, il est déldes classer en catégories moins
nombreuses qui définissent leurs propriétés. N. d€abroucke [32] a proposé le

classement des espaces de couleur dans les diffégetémes suivants (voir figure.2.1.) :

-
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Figure.2.1. Les différents espaces couleur [33]

2.2.1.Systemes d@rimaires

liIssont fondés sur Ithéorit trichrome de Younddelmotz qui réluit la perception d
la couleur a la synthe de trois stimt qu'on suppose qu'il € possible de fair
correspondre la couleLen mélangeant une quantité approprdes trois couleutr
primaires : les gpaces pmaires réels sont R\, etles systemes jmaires imaginaire
(virtuels) sont XYZ.
2.2.1.1. L'espace colileur réel RVB

Cet espace est bé sur le modéle du -stimulus. C'est unsysteme additif g
décompose les couleurs trois quantités des trois couleurs primai le rouge, le vert ¢
le bleu. C'est le systerrle plus communément utilisé dans images couleur et I¢
moniteurs.Le modele R\3 utilise le systeme de coordonnées carn. La diagonale ¢

blanc(1,1,1) au noir (0,0,) représete les niveaux de gris (voir figure2.) :
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Bleu (0,0,1)

Magentay

—~Blanc (1,1,1)

Rouge (1,00«

Figure.2.2.Représentation spatiale de I'espace couleur RVB [3

2.2.1.2. L'espace couleur virtuel XYZ

L'espace XYZ dépend linéairement du é&ayst RVB et a été introduit par la
Commission Internationale d’Eclairage (CIE) pounéglier aux inconvénients du systéme
RVB pour lequel certaines couleurs sont représemiae une valeur du stimulus négative.
Dans cet espace, les primaires [X], [Y] et [Z]edifprimaires de références, ont été crées
de telle sorte que toutes les couleurs soient mgas par des composantes trichromatiques
positives. Ces primaires sont donc virtuels, séafité physique. On peut ainsi reproduire
toutes les couleurs du visible par synthése additiwe primaire [Y] représente une
information sur la luminosité (plus précisément eprésente la luminance visuelle). On
peut noter qu'il est possible de passer de n'ingqrtel espace (RVB) a I'espace (XYZ)
par l'intermédiaire d’une matrice de passage dest doefficients sont principalement
conditionnés par le choix des primaires [R], [V] [8] utilisées. De méme que pour

I'espace (R,Vc,Bc), la CIE a défini les coordonnées trichromatiqdes$ espace (XYZ) :
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(x =

" X+Y+1

Y=ot .

{ X+Y+1 (1)
TX+Y+Z

Commex + y+2z =1,z peut étre déduit a partir de et y, ce qui permet de
représenter la coulewtans un plan et donc de construire le diagrammehdematicité
(x,y), représenté par la figure.3.3. @uit bien sur ce diagramme que toutes les couleurs
sont exprimées par des coordonnées trichromatiquesitives, contrairement au
diagramme de la figure.2.4.

1.1 3 T T | T T T T L] T
1_...
oo |

0.8}

0.7}

06

X

0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1 11
X

Figure.2.3.Diagramme de chromaticité (x,y)
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, 7, Maxwell
50
1.5}
g 1
ﬂ.ﬁ_ 7 5 M .....
0
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1

Figure.2.4.Diagramme de chromaticité. @) de la CIE

2.2.2.Systémes luminance-chrominance

lls sont calculés d'une composante deecoujui représente la luminance et deux
composants de couleur qui représentent la chroménalespace de couleurs L*a*b est un
exemple de la luminance-chrominance.
2.2.2.1. L'espace couleur L*u*v

Le probleme avec l'espace XYZ est sonquard’'uniformité dans la perception a
savoir que deux couleurs a la méme distance d'utre ae sont pas nécessairement
perceptuellement équidistantes [35]. Pour corrigetr inconvénient la CIE a proposé
en 1976 le modele L*u*v* qui est perceptuellemenifarme, c'est-a-dire que si deux
couleurs A et B sont aussi proches entre ellesdgue autres couleurs C et D, alors la
différence percue entre A et B sera équivalentella percue entre C et D. Les équations
permettant de passer du systeme XYZ au L*u*v* $86} :
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1
Y\3 Y
Lx= 116 (—) — 16 Si (—) > 0.008856
Yo Yo

Y
L*= 903.3 (7> ailleurs

0
usx= 13L* (u' — u'y)
vx= 13L*x(v' — v'y)

- 4X . 9x
Y XF1sv +32 VS X+i5v +3z
, 4X, , 9X,
Uy Vo

~ X, + 15Y, + 37, ~ X, + 157, + 37,

OuX,,Y,, Z, sont les composantes d'un blanc de référencel'dapace XYZ. L* est

la luminance et u* et v* donnent la chrominancdadeouleur.
2.2.2.2. L'espace couleur L*a*b

L’espace L*a*b* est basé sur le modééss couleurs opposées. La variable L*
mesure la luminance (I'opposition noir-blanc) pae waleur entre 0 (noir) et 100 (blanc),
La variable a* mesure 'opposition rouge-vert pae waleur entre -100 et +100, a* est
positif si la couleur contient du rouge, négatiflasicouleur contient du vert et nulle si
aucun des deux, La variable b* mesure 'opposjaone-bleu par une valeur entre -100 et
+100, b* est positif si la couleur contient du jaunégatif si la couleur contient du bleu et
nulle si aucun des deux, Comme pour le systeme \*udn obtient les valeurs des
composantes a partir des valeurs XYZ de la couttud'un blanc de référence. Les

équations de changement d’espace de XYZ vers L*atit [36-37] :

1

Y\3 Y Y
L+= 116 (—) — 16 Si <—> > 0.008856 et L x = 903.3 (—) sinon
Yo Yo Yo

a* =500 [f (Xﬁo) ~f (%)] et bx= 200 [f (YKO) -/ (Zio)]

1 16
Avec f(x) = (x)3 si x> 0.008856¢et f(x) =7.787(x) + 16 sinon

Comme le systeme L*u*v*, ce systeme (L*atst perceptuellement uniforme. Sa

représentation spatiale est donnée par une sph@rdigure.2.5.) :
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Figure.2.5.Représentation spatiale de I'espace col L*a*b [38]

2.2.3.Systemegerceptuels
La perception des:spaces qui tentent de quantifier lerception de la coulet

humainesubjective au myen de trois mesures, l'intensité, la teintsaturatio. Dans ce
type d’espace, la couleurst décrite comme I'homme la qualifie, c-a-dire par rapport a
la luminosité, la teinte t la saturation. La teinte corresp aux dénominations de
couleurstelles que rougevert, blel, jaune, . . . La saturatiast une jrandeur permetta
d’estimer le niveau de »loration d’'une teinte indépendarrnt de sa luminosité. Les
espacegperceptuels sontn fait des cas particuliers (espaces lumimcechrominance. i
existe denombreux espes de ce type dans la littéra [39], préseités sous différent:
dénominationgelles que(l,S,H), (H,S,L),(H,S,l), (H,S,V ), (L, T ,9, ... Ol retrouve
notamment les espacede coordonnées polaires et les ess de coordonné:
perceptuelles.
e Pour chacun de cesspaces, il existe une relation, linéaire non, permettant d

transformer la coulewcocée dans I'espace d’acquisition BWers un codage dans |

autre espace de reprntation de couleur.Apres avoir détaillé Is différents espact

41
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couleur, intéressonseus maintena au probleme de la segmation de bi-images
couleur. Nousallons frésente les principales méthodes que I'oeut trouver dans
littérature et nous déllons plus précisément la segmenin adapté« pour les Images
Médicales Mcroscopilues
2.3. Qu’est-ce que h segmentation ?
Le traitement d’'imaje biomédicale représente des scenasuelles, introduit ur
volume tres important dnformation et exige une élaboration siLantielle a tous le

niveauxprésentés dans ligure.z.6.

>
!
d
D
D

I
I
:
I
i
:
i
I

Figure.z.6. Chaine d’analyse et traitement d’images

La segmentation doio-images couleua pour but d’extraire dI'image un certail
nombre d’entités appeléobjets. Ces entités doivent éleprésentatiss du contenu de
scene pour permettre dtraitements avals optimaux d’raction de:aratéristiques, de
reconnaissance, de formt d’interprétatior

La segmentation deimages constitue lcceur de tout systémez visior : c’est une
étape tresmportante dan le processus d'analyse des images ; c'edes sujets qui a €
le plusétudié dans ce daaine [40]. La segmentation a poabjectif I'extraction d'indice:
visuels dansine image. :lle permet de partitionneme image en asembles de poin
appelés régionshomogeles pour une ou plusieurs caracteéristiq(intensité, coleur,
texture, ...).

La segmentation e une tache facile voire triviale pour notsysteme visuel. E
revanche, elle pose de nbreux problémes non résolus en analygsomatique. C’est |
raison pour laquelle, daombreux chercheurs s’attélent ouver des techniques q
allient, efficacité et tempde calcul réduit. Ainsi, beaucoup de nou's méthodes ont é
congues cederniéres an2es, chacune d’entre elles ayant bien eru, des avantages
des inconvénients.
2.3.1.Définition littéraaire de la sgmentation

Le processus de pitionnement d'une image numeérique ensieurs segments €
défini comme la segmeation dimage. La segmentation vise aiser une image e

régions qui peut étre ps représentatif et plus faciles a analysees égions peuvent

F
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correspondre a des surfaces, objets ou partiegetbataturels. La segmentation d'image
est généralement le processus utilisé pour locdéiseobjets et les limites (par exemple, de
lignes ou de courbes) en images [41]. En outre, put étre définie comme le processus
de I'étiquetage pour chaque pixel d'une imageoas les pixels ayant la méme étiquette
partagent certaines caractéristiques visuelles. [U2]segmentation utilise généralement
I'information locale a I'image numérique pour cécuda meilleure segmentation, tels que
la couleur de l'information utilisée pour créer dastogrammes ou des informations
indiquant les bords, les frontiéres, ou la textlirgformations [43].

C’est une partition de I'ensemble des @xdd I'image en différents groupes, chaque
groupe est supposé correspondre a un “objet” deagie. Quand il s’agit de séparer les
pixels en deux groupes (on parle alors de binaoispf44].

La segmentation est un traitement bas niwga consiste a diviser 'ensemble de
pixels en régions connexes homogenes et différemteses voisins. La segmentation
d'images médicales est une étape incontournable ttart processus d’analyse d'image.
C’est un traitement qui précede I'étape de megilgesomprehension et de décision. Son
objectif consiste a partitionner I'image en régi@mmnexes et homogenes, au sens d’un
critere d’homogeénéité, difficile a définir surtodéns le cas de régions texturées colorées
[45-46].
2.3.2.Définition formelle de la segmentation

Formellement, la segmentation d’'une imagen régionsi, i=1...n, est définie par

les propriétés suivantes :

A= ORi (2.2)

Vij;i#jRNR =0 (2.3)
Vi,i =1,n P(R)) = vrai (2.4)
Vi,ji=1n,j=1nP(R; UR;) = faux (2.5)

R; et R; sont deux régions voisines.
P est un prédicat d’homogénéité.
» La premiére condition indique que l'union des régicmous ramene a I'image de
départ. Ce qui signifie que la segmentation estpiera.
» La deuxieme indique que deux régions différentes disjointes.

.
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» La troisieme exprime que les pixels appartenant & néigion doivent satisfaire le
critere d’homogénéité.
» La quatriéme exprime le critere d’homogénéité ptarrsegmentation en régions
disjointes.
2.4. Approches de segmentation de bio-images couleurtaéde I'art
Il n'existe pas une méthode de segmentatibmages, mais des milliers. De
nombreux algorithmes de segmentation ont été péspadans la littérature pour résoudre le
probleme de segmentation cellulaire depuis 196Q. {a&@pendant, les approches que nous
allons appliquer pour la segmentation de bio-imagmdeur dans notre thése sont: les
méthodes de clustering [48] telle que k-means, [A#zy c-means [50], la méthode de
croissance de région [51], et I'exploitation desnénts de la morphologie mathématique
[52].
2.4.1.Les algorithmes de clustering

Les algorithmes de segmentation d'imag&daur le clustering sont des techniques
statistiques largement utilisées en biomédicales danbut de segmenter, identifier ou
classifier les Images Meédicales Microscopiques (IMMI est dans un cadre
d’apprentissage non supervisé, qui tente d’obtefes informations sans aucune
connaissance préalable, ce qui n'est pas le cdammentissage supervisé. La question
principale autour de laquelle s’articulera le tiavau clustering est de savoir imiter le
mécanisme humain d’apprentissage sans aucune @tiormdisponible auparavant. On
établit des méthodes qui permettent d’apprendrata dain certain nombre de données et
de regles, selon certaines caractéristiques sansmawxpertise ou intervention requise. En
effet, ce processus requit certains traitementsosobinaison avec d’autres méthodes, en
pré- ou en post-traitement, surtout pour une grandsse de données, pour bien réaliser
entierement sa tache de segmentation et clasgficafependant, nous nous intéressons
de présenter les algorithmes de clustering et now#rons, quels sont leurs avantages et
difficultés. En tentant décrire quelques remededeeprésenter I'avantage de clustering
dans le domaine médicale en générale et pour I'tedagge en particulier.

Le butdu clustering est de grouper les données (pixets)plesieurs groupes
(appeléslusters) de telle fagon que les objets (pixels)sgamt dans un méme cluster ont
un degré de similarité trés élevé tandis que les skgppartenant a de différents clusters
ont un degré de non-similarité tres éleve.

Les algorithmes de clustering peuverd 8ivisés emuatre types [53-54] :

)
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1) Les algorithmes & base de prototyp : comme kmeans, fuzz c-means (FCM) et
Mixture Model (IMM) [55].

2) Les algorithmes abase de densi : il y a DBSCAN [56] et DINCLUE [57].

3) Les algorithmes ¢ base de graph: comme exemple JarvPatrick [58] est un
algorithme typique¢a base de grag.

4) Les algorithmes 1wbrides : ce typed’algorithmes combin deux ou plusieu
algorithmes de clstering.

Cependant dans ceris ouvrges on classifie les types ddgaaithmes de clusterin

en deuxgroupes(voir figure.z.7.) a cause des méthodes qui ne res«ent plus les norme

du premier classement :
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Figure.2.7.Types declustering : a- non-hiérarchique, liérarchiqu

1) le clustering hiérarchique : d’agglomération (bottom-up)

2) le clustering nonhiérarchique : de division (top-down)

Dans le premier cason décompose I'ensemble d’individus emne arborescence
groupesDans le 2™ on déconpose I'ensemble d'individus dagroupey, les algorithmes
de ce typepeuvent aussétre utilisés comme algorithmes de divia dans le clusterin
hiérarchique.

Dans ce qu’il suitnous présentons deux algorithmes lustetin¢c (qui sont deux
méthodes ciblée ce travil), nous nousinalysons le cadrage théoricde chaque méthc

avec un état de I'art chrologique au cours deur progression.
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2.4.1.1. K-means

K-means est un algorithme a base de pqototjui tente de trouvet clusters
non chevauchés. Ces clusters sont représentéseya d¢entroides (le centroid d'un
cluster est la moyenne de tous les points qui digpaent a ce clustefla méthode des k-
means a été trés utilisée dans plusieurs applicatiatomaine de recherche, d'une part
pour sa simplicité de mise en ceuvre et d'autre gartelle peut fournir une bonne
approximation de la segmentation recherchée. Un ples simples algorithmes
d’apprentissage non supervisé. L’algorithme k-meauis au pointpar McQueen en
1967[59], et Lloyd en [60]Beaucoup des travaux ont été congues ces der@BrEes
basées sur I'approche la plus connue en clustaalggrithme des k-means comme :

K. A. Abdul Nazeer, et M. P. Sebastian][6aGt proposé une méthode développée

pour améliorer I'exactitude et I'efficacité ded@lithme de clustering k-means.

Y. Madhu, R. P. Srinivasa, et T. M. Srinivafé2] ontproposé d'améliorer
I'algorithme de clustering k-means avec une noaveléthode pour trouver le centroide
initial et il offre une fagon efficace d'attribukss points de données a des clusters avec
réduction du temps de la complexité.

T. U. Paul, et S. K. Bandhyopadhyay [68f démontré la possibilité de segmenter
I'ensemble d’images IRM présentant une tumeur deeael avec une localisation avancée
en utilisant la méthode k-means.

P. Pallavi, et J. A. Ritesh [64] introduit une nolieeapproche efficace pour
l'algorithme de clustering k-means, ils ont proposé nouvelle méthode pour générer le
centre du cluster en réduisant I'erreur quadratigagenne de la derniere étape avec une
réduction de temps d'exécution.

S. A. Aimi, Y. M. Mohd, et M. Zeehaida [6bht fait une segmentation des images
couleur pour détecter la Malaria utilisant la méliaé&-means.

S. R. Meenakshi, B. M. Arpitha, et B. Slkweara [66] ont exploité k-means pour
caractériser la tumeur du cerveau.

S. Sriram, et R. K. Bommanna [67] ont sélie clustering k-means pour extraire les
caractéristiques des noyaux cancéreux dans le(lamngmie).

C. F. Aleta, et all [68] ont créé une welle méthode pour linitialisation de centroide

avant d'implémenter I'algorithme k-means.

T. Kalaiselvi, et all [69] ont utilisé dlgorithme de k-means pour faire une

initialisation sur les tissus de cerveau puis senter d’'une maniere automatique.

-
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Segmentation de biomages couleur

2.4.1.1.1Principe de fonctionnemen

Kmeans est un alrithme de quarfication vectorielle et de inimisation altrnée

qui, étant donné un ent k, va chercher a séparer un ensemble)oints enk clusters

(voir figure.2.8.).
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Figure.2.8.Clusterin¢sur un ensemble de points 2D, uster:

| s’agit d’'implémener en langage de

mobiles (kmeans) pour liclassification automatique d’'un ensembl¢donnée (x, ..

programmation l'algorit: des centre

4

Xx,). K-means minimise lcrtere d’erreur (distorsion) suivant les ceis des class«y) =

(U1 . 1) et les classes = (z;, . .

. Zn) (2 )

k n
7(#1,.......,uk:Z) = Z Z Zix |lx; —
k=1i=1

Mk”z (2.6)

Cette formuleorreshond a la distance euclidienne totale entaque donnéx; et le

centreu,; dont elle est la us proche au sens de la distance Euclidir:

d
Il = gl = Ao = | (x
j=1

— ;) 2.7)

Dans I'expression J critered, zx est une variable binaire quiaut 1 si la classe du

1°Me exemplex; estk et0 sinor.

)
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L'idée principale est de définir léscentroides arbitrairegy,, |, ..., 1,) (k le

bY

nombre de clusters fixé a priori, chague représente le centre d'une classe), Ces
centroides doivent étre placés dans des emplacerdéf@rents. Donc, le meilleur choix
est de les placer le plus possible éloignés lesdessautres. La prochaine étape est de
prendre chaque point appartenant a I'ensemble deéds et I'associer au plus proche
centroide. C’est-a-dire chaque claggesera représentée par un ensemble d’individus les
plus proches de sqn , Les nuées dynamiques sont une géneéralisatioe geircipe, ou
chaque cluster est représenté par un noyau mais qaogplexe qu’'une moyenne.
Lorsqu’aucun point n’est en attente, la premicap@test terminée et un groupage précoce
est fait. A ce point nous avons besoin de recaldel®k nouveaux centroides mi des
groupes issus de I'étape precédente qui vont remplasz, (m; est le centre de gravité
de la classes;, calculeé en utilisant les nouvelles classes ol#gnuApres, on réitere le
processus jusqu’a atteindre un état de stabilitéusiine amélioration n’est possible, nous
pouvons constater que Igsentroides changent leur localisation par étapgujasplus de
changements sont effectués. En d’autres termeefgsides ne bougent plus.
2.4.1.1.2 Algorithme k-means
L’algorithme k-means (voir 'annexe C) est quoeé des trois étapes suivantes :
= Etape d'initialisation : On initialise les centres des classeg{p. . ., k%) (& votre
choix) pour donner le pas de départ de l'algorithfpar exemple on choisissant
aléatoirement des centres "virtuels", bdonnées parmi les données a traiter). Il s’agit
donc de démarrer a l'itération= 0 avec des valeurs initiales pour les paramétres du
modéle (4, . . ., 9.

» Etape d’affectation (segmentation ou classification: Chaque donnée est assignée a

la classe du centre dont elle est la plus proghe=:1, ..., n
. i y 2
Zi(l? = {1 if k =arg ze{l,,r.r.l.;cri ;- el (2.8)
0 else

» Etape de recalage des centresle centre u de chaque classe k est recalculé comme
étant la moyenne arithmétique de toutes les doraq@eartement a cette classe (suite a
I'étape d'affectation précédentey k=1, ...,k

®
(t+1) _ o1 Zy X (2.9)

k - ©
n
i=1Z
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Chapitre 2 Segmentation de bio-images couleur

t étant l'itération courante.

La convergence peut étre considérée comtaemtat si la valeur relative au niveau de
la distorsion/ (2.6) devient inférieure a un seuil petit préfou si un nombre maximum
d’itérations préfixé a été atteint.

Comme les résultats sont frequemment t@ésdest-a-dire, dans l'image le clustering
de chaque pixel n‘appartenant qu'a un cluster. ridigme, dans de nombreuses conditions
réelles, des questions telles que la résolutiotiasdpdimitée, faible contraste, intensités qui
se chevauchent, le bruit et I'intensité en homatg&nééduisent l'efficacité de cette méthode
proposée. Pour éviter ce probleme de I'algorithkameans, on est obligé pour passer a une
autre méthode est introduit dans [70].

2.4.1.2. Fuzzy c-means (FCM)

Pour éviter le probleme de l'algorithmes demeans cité précédemment, ils ont
proposé l'algorithme de clustering fuzzy c-mean€NF. La FCM montre de tres bons
résultats dans la segmentation de bio-image codede classification d'objet. La FCM
est fondée sur le critere de l'algorithme de fuzzgpneans et considérée comme une
méthode de segmentation douce. La breve étuderdotaire a propos de la théorie des
ensembles flous pour la segmentation d'image peeitvée dans [71-72]. A partir de la
littérature, il est observé que la FCM [71] estsghwpulaire parmi les méthodes de mise en
cluster floue aprés la méthode k-means. Dansdmeetation de bio-images couleur, la
FCM est la méthode la plus connue parce qu'elleeacaractéristique robuste pour cause
d'imprécision et peut contenir beaucoup plus deeignements sur les éléments pertinents
surtout la couleur dans nos objets détectés (eslshnguines anormales), il y a pas mal de
recherche avec cette méthode :

Y. Tolias, et S. Panas [73] ont élabosggeuvernés a base de systeme d'amélioration
de quartier fondés sur FCM a la base d’'une reglénguose des contraintes spatiales, par
un post-traitement.

J. C. Noordam, et all [74] ont proposénonvel algorithme semi-supervisé FCM qui
considere la technique de I'état géométrique enapteen compte le voisinage local de
chaque pixel.

D. Pham [75] a modifiée I'algorithme FCMrpa fonction d'objectif ou il a inclus la
pénalité spatiale (terme montre la voie pour urdlgme itératif qui est trées semblable a
l'original FCM algorithme) sur la composition de éions, il permet également de faire

I'estimation des fonctions d'appartenance lisseadpment.

)



Chapitre 2 Segmentation de bio-images couleur

M. Ahmed, et all [76] ont proposé une dorétion de I'algorithme ou la fonction
d'objectif classique est modifiée dans la FCM, afle compenser lintensité en
homogénéité et de permettre I'étiquetage d'un piddte influencé sur l'autre, car la zone
étiquetée a besoin de calculer a chaque étapatiote

S. Chen, and D. Zhang [77] ont propos&dewiantes de la FCM (FCM-S1 et FCM-
S2) afin de réduire le temps de calcul. Ces degardélhmes ont introduit les concepts des
filtres moyenne et médiane, respectivement poysréraitement d'images. Ces valeurs
sont calculées a I'avance, pour remplacer la diméguartier de la FCM-S. Avec cela, les
temps d'exécution des deux FCM-S1 et FCM-S2 samgidérablement réduites. On déduit
gu’ils ont amélioré la fonction d'objectif FCM-Sbus probablement a révéler les structures
non euclidiennes inhérent dans les données etdglusbustesse au bruit. lls ont utilisé la
distance induite par du noyau a la place de lamist euclidienne.

S.R. Kannan, et all [78] ont proposé legente FCM (HTFCM hyper) en fonction de
I'image segmentée du sein. lls ont utilisé la frmmcttangente hyper comme fonction
objective a la place de l'original euclidienne.

N. Venu, and B. Anuradha [79] ont appliqaéCM pour faire une segmentation
d’'images médicales utilisant la nouvelle fonctidnjeative.

J. Alan, S. Ravi, et M. Sambal80] ont proposé une approche de segmentation
pour identifier la tumeur de cerveau a l'aide dmdans et Fuzzy c-means. La nouvelle
approche ensembliste entre les deux algorithmesase bde prototype montre
'augmentation de la performance et la diminutiodadeomplexité computationnelle, Les
résultats de segmentation démontrent que l'algogithroposé montre la robustesse sous
différents bruits par rapport a d'autres algoriterde segmentation d'image existante de la
famille de clustering.

P. Viswanathan [81] a proposé un systémeselgmentation pour identifier la
leucémie, il a ajouté a la FCM une solution autdseat pour la détection et la
classification de globules blancs normaux et anasavec moins de temps de calcul et
avec un taux d'erreur réduit.

D. Warude, et R. Singh [82] ont crée unghtéque de segmentation des cellules
sanguines exploitant I'espace couleur HSV avedustering fuzzy c-means pour détecter

la leucémie.

.



Chapitre 2 Segmentation de bio-images couleur

2.4.1.2.1Principe de fonctionnement

Fuzzy c-means (FCM) est une méthode dearing a base de prototype qui permet
a un objet de donnéeé&sappartenir a deux ou plusieurs clusters. Cettthate dérivée de
I'algorithme c-means [83], identique a l'algorithrkemeans décrit précédemment, elle a
été développée pddunn [84] en 1973 et améliorée par Bezdek [85] &74] est
frequemmentutilisée dans la reconnaissance des formes [86¢ &dt basée sur la

minimisation de la fonctionbjective suivante :
2
Jm = ZiLy Zj- ul}[lx = G 1<m<ow (2.10)

Oum est un nombre réel (> L),; est le degré d’appartenance xjedans le/ ieme
Cluster,x; est le ieme élément des données mesueest le centre d’un cluster ||
est toute norme exprimant la similarité entre lesreées mesurées et le centre.

Ce partitionnement logique flo(fazzy) est réalisé grace a une optimisation itéeat

de la fonction objective indiquée ci-dessus (2.40%c la mise a jour de I'appartenamge

et les centres des clustéls

2.4.1.2.2Algorithme fuzzy c-means

Comme les autres algorithmes de clustenioig-supervisé, il utilise un critere de
minimisation des distances intra-classe et de maation des distances interclasse, mais
en donnant un certain degré d’appartenance a chelggse pour chaque pixel. Cet
algorithme nécessite la connaissance préalable ohbbneode clusters et génere les classes
par un processus itératif en minimisant une fomctibjective. Ainsi, il permet d'obtenir
une partition floue de limage en donnant a chamxel un degré d'appartenance (compris
entre 0 et 1) a une classe donnée. Le cluster hequassocié un pixel est celui dont le
degré d’appartenance sera le plus élevé.

Les principales étapes de I'algorithme fuzapeans sont (voir I'annexe D) [87-88]:

1. La fixation arbitraire d’'une matrice d’appartenance

Le calcul des centroides des classes.

Le réajustement de la matrice d’appartenance sulagusition des centroides.

A w0N

Calcul du critere de minimisation et retour a lfgge2 s’il y a non convergence de

critere.
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Chapitre 2 Segmentation de bio-images couleur

2.4.1.3. Avantages et inconvénients de clustering

Au cours des dernieres années, la saigitnen d'image ou clustering est devenue
une étape de base du traitement d’une image biealédilans le but d'aide au diagnostic.
Cette opération a pour but de séparer différenteeesz homogenes d’'une image, afin
d’organiser les objets en groupes (clusters) destrhembres ont en commun diverses
propriétés (intensité, couleur, texture, etc). leax méthodes utilisés dans notre travail de
recherche (comme nous avons présenté préecédemuouritent des avantages et des
limites détaillés dans le tableau ci-dessous :

Tableau.2.1.Avantages et inconvénients de clustering

Algorithme Avantages inconveénients

= Trés populaire, facile &= La partition finale dépend de |a
comprendre et amettre en partition initiale.
ceuvre. = Le résultat dépend de l'ordre
= I  ne nécessite aucune daffectation.
information sur les données Un mauvais choix de k produit
d’entrées. de mauvais résultats.
K-means |= Simple en conception.
» Rapide et faible d’exigence en
taille mémoire.

pY

= Applicable a tout type d

[}

données (Images, signaux,

textes...etc)

= Permettent une bonne Il n'est pas approprié a des
segmentation. images contenant un grand

= Le temps dexécution de nombre dobjets.

Fuzzy c- l'algorithme est plus rapide= L'efficacité de la méthode
means pour les images de grande dépend la définition de Ia
résolution. distance utilisée.

D’aprés I'étude bibliographique sur lesatiés des algorithmes de clustering au cours
de leurs évolution, nous constatons que depuisefieds de recherches énormes ont été

menées pour concevoir de nouveaux algorithmesustecing pour I'analyse par cluster.
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Milligan [89] a signalé que les difficultés de lagse par cluster se basent sur les aspects

suivants :
» Le clustering est un probléme combinatoire inéplésa
» |l n'existe pas de théories largement acceptéeasl@aiustering.

» La définition d'un cluster semble étre un peu 4¢eabe», qui est déterminé par les

caractéristiques des données et les interprétadiessitilisateurs.

A cause des problemes cités ci-dessus, pmmsons une nouvelle méthode de
segmentation totalement différente de ce que awaRS vu jusqu’a maintenant, basée sur
un algorithme qui consiste a faire progressivengeossir les régions autour de leur point
de départ (croissance de région).
2.4.2.Croissance de région (region growing)

Les méthodes de croissance de régionslem@igorithmes de segmentation les plus
simples.Ses approches basées essentiellement sur la acssda régions autour d’'un
point de départ, permettent aussi bien skgmentation des régions saines que la
segmentation des régions pathologiques dans legesnaédicales microscopiques [90].
Le principe est basé sur une approche bottom-igbgolithme part de petits éléments de
I'image qu’il va tenter de regrouper en élémentsspmportants. Supposons une région de
couleur homogéne R. Initialement, R = 1 pixel. @Gnétendre la région R en incluant les
pixels situés sur la frontiere et dont la coulesir groche de celle de R (la variation de
couleur est inférieure a un sedilcaractéristiqgue de ce type d’algorithmes). En taé
cette procédure jusqu'a ce qu’il n'y a plus de [Exde couleur assez proche sur la
frontiére, on obtient une région de couleur homogaagimale autour du pixel de départ.
La région initiale “gonfle” en absorbant des pixeks la frontiére, jusqu’a stabilité par
rapport a la propriété d’homogénéité. Afin d’assune critere de connexité, on utilise les
voisins en 4-connexités pour l'accroissement deioréget la 8-connexités pour
I'accroissement de contour (cas de détection deooosit Cette méthode présente deux
limitations: Les régions obtenues dépendent forteérdes pixels d’amorgage choisis et de
'ordre dans lequel les pixels de la frontiere sewmaminés. Le résultat final est tres
sensible a la valeur du sewil Cet algorithme fait parti de la classe d’algoridsrde
segmentation dit “locaux”. L'opération élémentaicensiste a manipuler des pixels
adjacents et I'algorithme n’a aucune vision glolthlaésultat qu’il obtient.

Ainsi pas mal d’études de recherches eérdittire dans les derniéres années, ont

exploité 'approche de segmentation fondée sugdathme region growing comme :

=)



Chapitre 2 Segmentation de bio-images couleur

M. Mary Synthuja Jain Preetha, et all [91} atilisé la technique region growing
pour faire une initialisation d’'un point de dépaui aide a segmenter un ensemble
d’'images.

D. Kumar, et A. Halder [92] ont présenté watgorithme génétique fondé
essentiellement sur un regroupement dynamiqueideidaasegmenter la région tumorale,
et fait leur isolement par la méthode de regiomgg.

C. Balasubramanian, et all [93] ont propos@ segmentation automatique de la
tumeur du cerveau des images IRM avec l'utilisatera technique region growing. Elle
a donné une bonne segmentation pour détecterdesséde la tumeur du cerveau.

P. Shraddha, et S. Ashwini [94] ont propase systéme d'une segmentation
automatique sans intervention d’expert humain, ystesne peut extraire les différentes
propriétés pertinentes par I'approche region growavgc une modification pour fixer le
point de départ dans les images segmentées.

L. Lay-Khoon, et L. Siau-Chuin [95] ont pasé un algorithme pour détecter
automatiquement le cancer du sein dans des imdgesugs par échographie. lls ont
montré que la méthode utilisée est efficace et pratexécutée en temps reel.

2.4.2.1. Principe de fonctionnement

On initialise la régioR a un pixel un groupe de pixels (seed). La rédiomossede
certaine moyenngy et écart typey.

On ajoute & tous les pixels voisins d& qui sont suffisamment semblableR gpar

exemple :
[I(x) — ugl < seuil (2.11)

Ou bien :

{min {HG) =1y € RNV} < seuil (2.12)

[1(x) — gl < 203

On peut également ajouter des criteres géométridgiesgularité, comme par exemple :
R NV (x) est de cardinal au moidset posséde une seule composante connexe.
Le principe général de la méthode region growingébaessentiellement sur les étapes
suivantes [96] :
- Approche ascendante.
- Départ d'un pixel (ou d'un groupe de pixels) d’ac®(pixel germe).

- Analyse de ses pixels voisins et analyse du crid&remogénéiteP.

.
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- Croissance de la région jusqu'au critere d'arréugphucun pixel ne satisfait le
critere).
2.4.2.2. Algorithme region growing
Nous présentons (voir annexe E) la verd®ibase de I'algorithme de croissement de
région qui fonctionne en agrégeant des pixelsgbfihme se compose de deux étapes:
1. Trouver les points de départ des régions.
2. Faire grossir les régions par agglomérations desipvoisins.
» Points de départ (seeds)

Le choix des points de départ constituapgé qui est la partie critique de l'algorithme.
En effet, I'étape de croissance va utiliser uneumgede similarité pour choisir les pixels
aggloméreés. Si le point de départ est situé danszane non homogene, la mesure de
similarité va produire de fortes variations et leigsance va s'arréter trés tét. Par
conséquent, il convient de choisir les points deads dans des zones les plus homogenes
possibles, comme la segmentation finale nous dal@seobjets homogenes, il suffit de
choisir le centre du plus gros objet pour avoibdas points de départ.

> Croissance (growing)

Cette étape a pour objectif de faire groasie région en agglomérant des pixels
voisins. Les pixels sont choisis afin de maintdiiomogénéité de la région. Pour cela,
nous devons définir un indicateur d'homogénéités pixels voisins sont ajoutés a la
région si l'indicateur d'homogénéité reste vraict@issance s'arréte lorsqu'on ne peut plus
ajouter de pixels sans briser I'hnomogénéité.
2.4.3.Eléments de la morphologie mathématique

Les éléments de la morphologie mathématfquenissent un outil trés important
pour la conception d'une méthodologie de traitemdiiinage dans un contexte
mathématique varié. Depuis son apparition en 1884, connait un succés croissant et
contribuepuissant a toutes les disciplines qui s’'intéresadiatnalyse quantitative et qualitative de
bio-images Il est basé depuis plus de 40 ans par G. Mathé&itifcole des Mines de Paris
[97], il est considéré comme une théorie de base fanalyse des structures spatiales, il
s'appelle morphologie dans le sens ou il permetatyaer les formes et les surfaces des
objets, et mathématiques au sens ou l'analyse ese bgur la théorie des ensembles
(topologie) [98]. Les opérations morphologiquesdt a simplifier I'image «donnéex» en
préservant leurs caractéristiques essentielleoiheef et en éliminant les résidus inutiles

[99]. lIs ont été utilisés dans divers domaines;omnpris la reconnaissance de formes,
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I'amélioration des images, l'analyse de texture J[1D&xtraction de la primitive et la
détermination des régles de placement de ces pr@®if101], mais aussi dans une gamme
de domaines tels que la télédétection [102], laatérisation des matériaux [103]. La
Morphologie Mathématique fournit aujourd'hui desilsupuissants (filtrage, lissage ou
segmentation) [104] dans toutes les disciplinesstjotéressent a l'analyse et traitement
d'images.

Le domaine des applications de la morgfielanathématique est trés large; la
meédecine est I'un des domaines qui a pu échappetteaopération numérique que ce soit
dans la pratique chirurgicale, diagnostique ouahéutique [105-108]. Les opérateurs de
la morphologie mathématique sont des méthodes dlisées, fondées principalement sur
la comparaison d’'un ensemble d’objets a analyser autre objet de forme connue appelé
élément structurant. L'élément structurant est figgre géométrique simple a former
connue ou arbitraire qui peut étre un cercle, gmsat, un carré ou un triangle.

La forme et la dimension de I'élément trcant noték, permettent d'extraire des
formes spécifiques lorsqu'elles sont contenues daaspartie de I'ensemhle ou de son
complément [109].

Si on obtient:

« Valeur O si le point est ignoré.

* Valeur 1 si le point est pris en compte.

* X: pour le Centre

Deux exemples d'éléments structurants aussi simpkeseprésentés sur la figure.2.9.

1 1 1 0 1 0

1 X 1 11 X 1

17171 0 1 0
(a) (b)

Figure.2.9.Eléments structurants : a) 8 Connexités b) 4 Catéwe[46]
Nous pouvons donner a un élément structunae infinité de formes. Sa taille et sa
forme dépendent de la spécificité de chaque apic§l10], elle sera utilisée comme un

outil pour manipuler I'image a travers differenbpgrations.

.
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2.4.3.1. Principe de fonctionnement
La morphologie mathématique permet d'amaliisnage sous deux aspects [46]:

= Soit comme un ensemble de formes prises sur un fibnslagit alors de la
morphologie binaire ou les transformations s'apgliqua tout leX ou a son
complémeni(.

= Soit en fonction des niveaux de gris, il s’agitralde la morphologie en niveaux de
gris ou les transformations par analogie avec laphmlogie binaire, s'appliquent
au tout borné par le graphe de la fonctidw, y) en niveaux de gris.

« Définition de gradient: Le gradient donne des informations sur les vaneti
existantes dans l'image. Il existe un nombre cé@nalile de techniques pour calculer le
gradient discret. Dans la plupart des cas, le gradst calculé a l'aide d'un produit de
convolution. L'évaluation des différentes méthodqesmet de constater qu'elles
produisent des résultats similaires pour la majatés applications [45-46] [111].

* D'une autre maniere, le gradient, dans un pixeledlmage numérique, est un vecteur
caractérisé par son amplitude et sa direction. hlitide est directement liée a la
quantité de variation locale dans les niveaux @ @@ méthode la plus simple pour
estimer un gradient est donc de faire un calcwat@ation unidimensionnelle, en ayant

choisi une direction donnée. C'était alors le grmatisuivant:
Ga(x,y) = (i * Wo)(x,y) (2.13)

Ou W, désigne l'opérateur a contourner dans le send é@¢ = le produit de la
convolution.

Gd (x; y) = Sumi:—m,+m5umj=—n,+n1(x + i, y+ ]) Wd(i;j) (2'14)

Dans cette version discrete, la taille éieapérateur est donnée par le coypten).
Sauf cas tres particulier, on utilise toujours= n.

Les opérations de base en morphologie énalique sont I'érosion, la dilatation
[112], l'ouverture et la fermeture [113]. Dans eatiraitement algorithmique, nous allons
utiliser I'ouverture et la fermeture par recondinug la reconstruction de la morphologie et
la squelettisation pour nettoyer le fond de I'imagpouvoir détecter les objets cibles.

» La dilatation d'une imagg par un élément structurakf notéef @ k, est définie
par [114]:
(f @ k) (x,y) = max{f (x + m,y + n) @ k(m,n)} (2.15)
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Pour tout (m,n)e ket (x + m,y + n)ef

= L'érosion def park, notéef © k, est définie par:
(f © k)(x,y) =min{f(x + m,y + n) © k(m,n)} (2.16)

Pour tout (m,n)e ket (x + m,y + n)ef

= L'ouverture et la fermeture sont définies a paltirces deux opérations de base. La

fermeture est une dilatation suivie d'une érosianlp méme élément structurant

alors que l'ouverture est I'érosion suivie d'uhatalion.

Chaque méthode de segmentation citée clansavail (ci-dessus) ou en littérature
offre plusieurs avantages et répond a plusieurstmuns des problemes réels, cependant,
chacune de ces méthodes reflete aussi des incem®@njui nécessitent toujours des
contributions et des optimisations pour y remédier
2.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analyséntedeles de la vision humaine et les espaces
couleurs qui existent. Puis, nous avons étudi@tieipes de la segmentation couleur et
plus particulierement ceux provenant de clusterangissance de région etorphologie
mathématique. Du fait de cette diversité, il effialie de définir, de maniére absolue, une
bonne méthode de segmentation. Enfin, nous avgsséxune recherche bibliographique
riche sur toutes les méthodes de caractérisatiotewo des objets extraits lode la
segmentation.

Apres avoir détaillé les differentes méthodie segmentation couleur, intéressons
nous en chapitre suivant au deuxiéme élément pettdans nos travaux aprés la couleur
qu'il est bien la texture et plysarticulierement aux principaux attributs de teatqui
permettent de la caractériser comme les parandtiesalick.

En effet, les images médicales microscasqprésentent souvent des régions
texturées qui une fois identifiees et segmentéag;rgient faciliter la reconnaissance et la
classification des informations extraite. Pour e&ef, nous nous sommes intéressés a
I'analyse texturale dans la partie suivante. Cependiss approches qu’ils ont proposées
et les plus utilisées, on trouve calle matrice de cooccurrence au niveau de@L€EM ,
qui devient de plus en plus populaire car mieuptsiget c'est ce qui sera étudié dans ce

qui suit avec leurs parametres.
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3.1. Introduction

Le domaine du traitement d’image biomédiedecomposé de toute technique visant
a élaborer et analyser une image. Les principal&smations dans l'interprétation du
message visuel pour un observateur humain sooblgsurs, les régions et/ou les textures.
L'analyse de limage consiste souvent a extraireceariain nombre de propriétés
caractéristiques et a les exprimer sous forme patraque. Les textures naturelles sont trés
irrégulieres et ne peuvent étre modélisées préesepar les techniques mathématiques

actuelles, selon le cas, I'analyse peut étre gtotnallocale.

Dans ce chapitre, nous proposons une méthiagieale de classification automatique
de bio-images se basant sur lI'analyse texturalaisNwoaiterons dans cette partie les
caractéristiques de la matrice de cooccurrenceweanide grisSLCM comme une étude
statistique d’analyse texturale de bio-image poutrage les différents parametres
d’Haralick de la texture et les classifier selontype de la cellule sanguine (normal ou
anormal). Ensuite, le processus de sélection debuds de texture sera présenté et enfin,
I'étape de décision, a savoir la classification demges dans l'espace d'attributs

sélectionné, sera décrite dans la partie expérateedans le dernier chapitre.

3.2. Qu’est-ce qu’une texture ?

Dans ce cadre, il est essentiel de biennudéfa texture et de s’intéresser plus
particulierement aux attributs qui la caractérisé&mt termes de définition de la notion de
texture, on trouve d’abord celle donnée par leiahctaire [115], qui précise simplement
gu’'une texture est la reproduction spatiale d’uriht® base dans plusieurs directions.

Puis, d’'autres plus précises, telle que :tarture est une structure spatiale constituée
par I'organisation de primitives (ou motifs de Baggant chacune un aspect aléatoire.

Ou bien encore, cette définition qui consdeéne texture comme un phénomene a
deux dimensions :

= |a premiere concerne la description d’éléments dsebou primitives, a partir

desquels est formée la texture.

» |a deuxiéme est relative a la description desioglatspatiales entre ces primitives.

Bref, la texture est une région de l'imageur laquelle nous pouvons définir une
fenétre de dimension minimale, comme une observgiar celui-ci est traduite par une
perception identique pour toutes les traductionsiptes de cette fenétre a l'intérieur de la

région considérée (appelé primitif).
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La reconnaissance s différenterégions d’'une image est uageglication immédiate
de I'analyse deexture. Pr exemple, dans figure.3.1. ,on peut recanaitre cing texture
différentes et les identifi comme de la toile | coton, une natte deaille, du raphia, u

tissage en chevron et duir [116].

Figure.3.1. Image composée de cing régions text:

La texture est ici I'inormation la plus importante qui permet cantifier ces types ¢
régions homogenes. Cerst appelé la classification. Le but de la cfication est donc d
créer une carte de I'ime identifiant chaque région de textwnifcrme a la classe de
texturea laquelle elle apyrtien (voir figure.3.2.).

Figure.3.2.Classifiation étiquette chaque région dans une crie de textur

E
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Classification panalyse textural

Une seconde dém:he consiste a trouver lefrontieres des-égions del'image

(figure.3.1.),sans pour aant étre capable identifier les textures préntint dans 'image.

Ce second type de proime est appelé Isegmenttion. Le but dela segmentation e

d’obtenir une carte ddeontiere: (voir figure.3.3.).

Figure.3.3.Segmentation sépales régions de textures €rente:

3.3. Classification par analyse texturale : état de I'art

La texture existe dis les irages en générat particulieremnt dans les images

médicales microscopiqu¢cellules sanguines), joue une important2n analyse d’'image

non seulement dans lepplications de segmentation mais auss classification et d

caractérisation. Bien qulle ait intéressé de nombreux chercheut que de nombret

travaux aient été publiés:s derniéres annéecsle reste, encore pas tlement exploité

La Classification les images de cellules cancéreuses: basée sur del

techniques : legparaméies d’Haralick par l'analyse texturale des paramétres de

morphologies, ses dermrs sont extras a partir dimages multisectrale le cas des

cellules sanguines.

Lescaractéristique de texture basée sua matrice de cooccrence au niveau (

gris (GLCM) est l'une es techniques les plus couraent utili<ees pour l'analys

texturale. Il s'agit d'um estimation des propriétés de I'imagees au deuxiéme ordi

statistique présenté pHaralick [4-6].

@
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De nombreuses techniques d’analyse derexont développées, dans le domaine
médical pour l'identification de globules blancs laucaractérisation des tissus se basant
sur le GLCM et ces indices :

Les premiéres études par G. H. Landewe¢rd, S. Gelsema [117] ont présenté une
analyse texturale pour classification automatiqes garametres de texture dans les
globules blancs (leucocyte).

A. N. Esgiar, et al. ont montré que I'epte de la texture caractéristiques extraites de
grey level cooccurrence matrices GLCM était capdbléaire la distinction entre les tissus
normaux et cancéreux [118].

M. Pandit, et H. Hengen [119] ont présamé approche basée sur la texture pour
I'analyse d'images du sang.

Les auteurs ont utilisé les matrices deccooence pour développer une approche de
segmentation d'image basée sur la préservatiora dehtiére dans une texture d'image
[120].

D. Mayumi, et all [121)pnt réalisé des travaux remarquables sur la segtiemt
I'extraction des caractéristiques et la classifmates leucocytes sur les images en niveaux de gri
de la moelleosseuse par I'exploitation de la matrice de cogetiwe en niveau de gris
GLCM.

A. Chaddad, et all [122] ont proposé& mouvelle approche visant a détecter et a
classer les cellules du cancer a partir de la sétedes parameétres les plus exigeants pour
les cellules cancéreuses, basée sur les paramétrgalick pour classification GLCM
de cellules cancéreuses d'images texturées.

L. Jiao, et all [123] ont proposé une roéih pour la détection automatique du
cancer du colon, en utilisant I'extraction de tessuGLCM et machines a vecteurs de
support (SVM) pour la classification. Cette méthadieint une précision de 96.67 % a
différencier les cellules cancéreuses et non caneeés.

M. L. Benomar et all [124] ont proposé ueehnique de segmentation des images
microscopiques dans le but d’extraire les compesaes cellules sanguines (noyau,
cytoplasme, globule rouge et plasma), ainsi letoats d’Haralick extraits des matrices de
cooccurrences sont utilisés pour caractériseebdsites se présentant dans les images.

En effet, I'analyse texturale [125] dee-ibhages est un outil puissant d'aide a la
recherche et au diagnostic [126] tout en fournissewet analyse précise et reproductible

par rapport a l'analyse morphologique des celltddss que I'analyse des caractéristiques
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de forme. Habituellement, il existe de nombreuseéthodes pour extraire les

caractéristiques de texture dans une image ou nalgsg de texture peut étre effectuée
selon des approches statistiques ou structurell2g-131]. D’'une part, les méthodes
statistiques qui consistent a étudier les relatiense chaque pixel et ses voisins. Ces
méthodes sont adaptées a I'étude des structures dares régularité apparente, et d’autre
part des méthodes structurales basées sur lamtastriles primitives de la texture et leur
disposition.

3.4. La matrice de cooccurrence au niveau de gris (GLCM)

Cet outil statistique, introduit par Hacsllien 1973 [4], est intéressant car il mesure la
distribution desniveaux de gris dans I'image tout en prenant enptentes interactions
spatiales entre les pixels, le GLCM, également cosaus le nom de matrice de
dépendance spatiale de niveau de gris. Les forsctBItCM caractérisent la texture d'une
image en calculant la fréquence a laquelle degpdie pixels avec des valeurs spécifiques
et dans une relation spatiale spécifiée appardisksers une image, créant un GLCM, puis
extrayant des mesures statistiques de cette maGmeatrairement aux fonctions de filtre
de texture, les parametres GLCM décrits dans yapalle texture ne peuvent pas fournir
d'informations sur la forme, c'est-a-dire les relad spatiales des pixels dans une image.

La matrice de cooccurrence au niveau deeagi une matrice carrée de taMeou N
représente le niveau de gris de l'image. GLCM maprte les probabilité®, ;, de
transition d'un pixel d'une intensité de gris apixel d'une intensité de grjsséparée par
un vecteur de déplacement défini par la directi@t une distancé. Les valeurs actuelles
utilisées sontr = {0; 45%; 90°; 135°} etd = {1, 2, 3,4}. Cette approche est devenue la
plus connue et la plus utilisée pour extraire dasatéristiques de textures, elle est basée
sur l'occurrence répétée d'une certaine configurate niveau de gris dans la texture qui
varie rapidement avec la distance dans les texfimes et lentement dans les textures

larges. Un GLCM est défini comme suit:

Py jy = |{((r, s), (¢, v)):I(r, s)=1i,I(t,v) =j}| (3.1)

e (r,5),(t,v) sont des coordonnées de I'image avew)=(r + dx,s + dy)

-
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e d estun vecteur de distan@éx, dy).
» | |désigne le cardinal de I'ensemble.

La matrice de cooccurrence au niveau de gris GLCdmtiennent beaucoup
d’éléments (elles sont de taille 256x256 élémeats pne image sur 256 niveaux de gris)
et sont donc difficilement manipulables. Il est aenod’ailleurs que, dans la partie
expérimentale suivante (chapitre 4), les images smment altérées afin de ne considérer
gu’'une partie des niveaux de gris (8,16, 32...). Rmurvoir analyser le résultat de ces
matrices, des parametres ont été calculés, pemheiacaractériser la texture a un niveau

spatial.

3.4.1.Extraction des caractéristiques de textures

Les caractéristiques d'une image sont de&fem fonction d'une ou de plusieurs
mesures, chacune d'elles spécifiant une proprietgtijable d'un objet ou région détectée
apres segmentation, et calculée de maniere a €jeantertaines caractéristiques
significatives de notre zone pertinente. Toutes fesctionnalités peuvent étre
grossierement classées en fonctionnalités de basawiet en fonctionnalités de haut
niveau. Les caractéristigues de bas niveau peldtemtextraites directement des images
originales, tandis que I'extraction de caractéyists de haut niveau doit étre basée sur des
caractéristiques de bas niveau. La texture espromiété de surface. Elle est caractérisée
par la distribution spatiale des niveaux de grissdane région. Puisque la texture présente
ses caracteéristiques a la fois par les coordondéssixels et les valeurs des pixels, de
nombreuses approches sont utilisées pour la dtzd8ih des textures. La texture de
I'image dépend de I'échelle ou de la résoluticagaélle elle est affichée. Une texture avec
des caractéristiques spécifiques a une échellsanfinent petite peut devenir une texture
uniforme Si elle est affichée a plus grande échelle

La matrice de cooccurrence au niveau de BLCM) semble étre une technique
statistique bien connue pour l'extraction de cérattques. Le GLCM est une tabulation
de la frequence a laquelle différentes combinaistnsiveaux de gris peuvent apparaitre
dans une image. L'objectif est d'affecter une imagkantillon inconnue a l'un des
ensembles de classes de texture connus. Les catiques de texture peuvent étre des
nombres scalaires, des histogrammes discrets ou dagsbutions empiriques. lIs
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caractérisent les propriétés de texture des imamglles que la structure spatiale, le
contraste, la rugosité, I'orientation, etc. etuomd certaine corrélation avec la sortie désirée.
Dans la reconnaissance de formes et lgertrant d'images, I'extraction de
caractéristiques est une forme particuliéere de témlucde la dimensionnalité. Lorsque les
données d'entrée d'un algorithme sont trop volunsiege pour étre traitées et qu'il est
suspecté d'étre notoirement redondant, les dond'éesrée seront transformées en un
ensemble de caractéristiques a représentationteédua transformation des données
d'entrée en un ensemble de caractéristiques esléapgxtraction de caractéristiques. Si les
caractéristiques extraites sont choisies avec smins'attend a ce que l'ensemble de
caractéristiques extrait les informations pertiesrdes données d'entrée afin d'effectuer la
tache souhaitée en utilisant la représentation t&dwi lieu de I'entrée en taille réelle. Les
fonctions contiennent souvent des informationstireda a la nuance de gris, a la texture, a
la forme ou au contexte. Pour classer un objet dassimage, il faut d'abord en extraire

les caractéristiques hors de l'image.

3.4.1.1. Parameétres d’'Haralick basées sur le GLCM

La matrice de cooccurrence contient unssadreés importante d’informations qui
sont donc difficilement manipulables, de ce faitamprze parametres (définis par
Haralick) [4] correspondant a des caractérescrigds des textures peuvent étre
calculés a partir de ces matrices. Les quatcazanpetres d’'Haralick ont été utilisés pour
extraire des informations de texture utiles a paeila matrice de cooccurrence. Le calcul
des parametres d’Haralick est une étape importpate le diagnostic automatique du
cancer du sang (leucémie) en utilisant des imagasispectrales. GLCM est I'un des
outils les plus connus pour l'analyse de textustime les propriétés d'image liées aux
statistiques de second ordre. Ces propriétés dmagmmunément appelées
caractéristiques de texture d’Haralick [4], peuvétne utilisées pour la classification des
images, la segmentation dimage et les applicatdmdélédétection. Cependant, leurs
calculs sont trés intensifs en particulier apraggréduction des images multispectrales
[132-137] comme le cas de nos images medicaleosuopiques.

Nous présentons les indices d’Haralickedgure extraits a partir de la matrice de
cooccurrences au niveau de gris GLCM. Ces attribons les suivants :
1) L’énergie: ou second moment angulaire mesure I'uniformitéadixture. Elle atteint

de fortes valeurs lorsque la distribution des nixede gris est constante ou de forme
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périodique. Le déplacement correspond alors ariage Ce parameétre est calculé comme

suit:

fi=) ) (PAGD) (3:2)
ioj

2) Le contraste:est d'autant plus élevé gu'il y a des passages fdixel trés clair a un
pixel trés foncé dans I'image (notion usuelle detiaste). Il est fortement non-corrélé a

I'énergie. Ce parameétre est spécifié par I'équatiovante:
fo= ) Y (= )*Pd () (3:3)
i

3) L’entropie: mesure le désordre dans limage. Elle dtteie fortes valeurs pour
une texture aléatoire. Elle est fortement corrédékinverse) a I'énergie. Ce coefficient est

défini par I'expression suivante:
fs == (1og(Pd(i.))) Pd (i) (34
i J

4) La corrélation: mesure la dépendance linéaire (relativement a shndeaux de gris
dans l'image. Elle n’est corrélée ni a I'énergiean’entropie. Ce parameétre est spécifie

par I'équation suivante:

N [ N
fo= ) PAG)) (t=mol—m;) (3.5)
ij=1 aizajz
Avec :
g N
me= ) i(Pali,))
) b (3.6)
m = ) j(Pati,))
\ i,j=1
Et:

|
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Zpda NG —me)?
N

of = Z DG —m)°

(3.7)

5) Homogénéité:traduit le fait que I'on rencontre souvent ou renméme couple de
pixels séparé par la translation. Elle est élev€arage est un niveau de gris uniforme ou

quand I'image a un motif de période suivant unedtion.

Z Z RS ’]))2 38)

6) Variance : La variance mesure la répartition des niveaux dk autour de la valeur
moyenne. Plus ce paramétre est élevé et plus iamgersont les écarts entre les valeurs et

la moyenne. Nous présentons la variance par cattession :

1
fo=2 ), ) (PAG) — ) (3.9)
i

Ouu est la moyenne de tous les coefficients de la oegRed (i, j).

7) Variance des sommes :

2(N-1)
= - Z (U - f)2Pd (D) (3.10)
=0
8) Entropie des sommes :
fo = -2V Pd(1) log {Pd(D)} (3.11)
9) Moment différentiel inverse : Ce parametre a un comportement inverse de celui du

contraste. En effet, plus la texture possede deméghomogéenes et plus le moment

différentiel inverse est élevé.

N-1N-—
z z Pd(l N (3.12)

i=0

10) Variance des différences :
N-1

fro= ) (U= i) PAD (3.13)
=0

Ou:

-
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N—-1N-1
Pd() = Pd(i, ) (3.14)
i=0 j=0
Et:li—jl=1 telque:l=0,1,..,(N—1)
11) Entropie des différences :
N-1
fi == ) P log (PA(D} (3.15)
=0
12) Information sur la corrélation :
fiz = (1 — exp[-0.2(HXY — )])? (3.16)
Ou:
N—-1N-1
HXY = z Pd (i) Pd(j) log{Pd(i) Pd(j)} (3.17)
i=0 j=0

13) Moyenne des sommeseprésentée par les équations suivantes :

2(N-1)

fi = Z L. Pd(l) (3.18)
1=

Ou:
N-1N-1
Pd(l) = Pd(i, )) (3.19)

i=0 j=0

—.

Et:1=0,1,..,2(N—1)
14) Coefficient de corrélation maximal :
1
fia = (1éreplus grande valeur propre de Q)Z
Ou :
-1
Pd(i, k) Pd(j, k)
Pd (i) Pd(k)

Q. j) = (3.20)

Tous ces attributs sont définis pour uneewalde déplacement, le choix de ce
parametre est trés important, quant a I'obtentian désultat de qualité. Pour chaque pixel
nous définissons un vecteur d’attribli{énergie, entropie...).

Etant donné que nous avons 14 paramétresraliek pour chagque matrice de
cooccurrences au hiveau de gris GLCM, nous dispoderisl 2 attributs de texture pour le

choix de 8 matrice par exemplé4 x 8), et ce, pour chaque niveau de gris. Le nombre
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total d'attributsétant trés important, il convient d’effectuer udestion d’attributs afin de
réduire la taille de I'image traitée plarreprésentation des attributs les plus pertinents su
le résultat des travaux déja traiter dans la &ttée [4-6] et [117-124].

3.5. Conclusion

Tout au cours de ce chapitre, nous avongnaidescription théorique concernant la
classification par analyse texturale avec un état tien détaillé durant les quarantaines
d’années précédentes, puis nous avons exposéettdlgje ces travaux qui caractérisent
les textures présentes dans des images multisigscena utilisant les attributs d’Haralick
extraits de la matrice de cooccurrence au niveagridgeGLCM. Il s’agit en particulier de
calculs automatiques.

Cette étude théorique des travaux des chershnous permet a sélectionner les
indices de texture les mieux adaptés a la claasihic des images par I'analyse de textures.
Les attributs de texture retenus pour ce projet Esmatrices de cooccurrences et plus
précisément les indices d’Haralick extraits de ro@grices qui sont I'énergie, le contraste,
I'entropie, la corrélation et ’hnomogénéité.

Les résultats obtenus par application duCMLseront abordés dans le chapitre
suivant ot nous démontronspassibilité d'effectuer une détection et une diassion
automatique efficace a partir de I'extractionséa@lement cing parametres d'Haralick
[125-131]. Dans I'implémenterons de la partie expéntale, nous présenterons une mise
en ceuvre des algorithmes développés (segmentdtmassification) sur un outil logiciel
destiné a l'aide au diagnostic biomédical pour Etedtion des cellules sanguines

anormales.

2
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4.1. Introduction
Notre théorie a décrit les notions fondarakss liées a notre sujet de recherche, a
savoir la segmentation, la caractérisation et ksgification par analyse texturale, le
quatrieme chapitre présente les tests pratiqudssetésultats expérimentaux du travail
fourni aprés limplémentation de nos algorithmespmsés sur I'ensemble des bases
d’'images (voir annexe A et B). Ce chapitre est aorés pour montrer la mise en ceuvre de
notre traitement algorithmique a savoir le dévelopget et la modification de I'approche
k-means pour segmenter d'une part, compter et itlasgd’une autre part. Ainsi
I'exploitation de la matrice de cooccurrence au aiwvde gris et ses indices est faite dans le
but de désigner les cellules anormales présentesldaang plus exacte dans les globules
blancs (leucocytes), également une comparaison ld&wo seulement avec cing attributs
d’Haralick (énergie, contraste, entropie, corrélatet homogénéité) pour identifier les
régions cancéreuses par la leucémie. Notre buaesalisation d’'un systéme flexible et
fiable qui segmente et classifie les images samguoiiune maniere automatique sans
intervention ou connaissances préalables, poudd'a@u diagnostic biomédical (surtout
dans le domaine de I'hématologie pathologique). Nmumsmencgons par la description des
bases utilisées, le choix de l'environnement degmEmmmation ainsi que les étapes
fondamentales de la conception et I'implémentatiemnos algorithmes améliorés. Afin de
mettre en valeur, ou de mieux expliquer, les aspeoportants de notre méthodologie,
différents résultats expérimentaux seront illustréus présentons également une
comparaison avec d’autres travaux dans la littézatainsi une comparaison pour la
classification par analyse texturale sera monttéeeune cellule sanguine saine et autre
cancéreuse pour suivre la progression de la le@cémi
4.2. Environnement de programmation
Pour que notre travail atteint I'objectif’gn visait, on a pris linitiative d’exploiter et
d'implémenter notre méthodologie proposée a ladtle langage de programmation
MATLAB R2012a sur un PC caractérisé par :
» Systéme d’exploitation 64 bit sur la version Windowédition intégrale.
* Processeur Pentium(R) Dual-Core CPU avec 2.20 GHz.
* Mémoire installée (RAM) de 4.00,G
Ce choix se traduit par l'efficacité de esivironnement grace a ses techniques de

simulation numériques et sa simplicité de progratioma en ce qui concernela
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configuration de notre F nous permet d’effectuer 'ensemble destsavec différentes
approches et sur une largamme d’images saaucune difficulté.
4.3. Description des bases d’image

Afin de valider notretraitement algorithmique et de prouven efficacit¢ sur des
donnés présentant unjrand nombred’images, nous avons fcédé a différent
expérimentations. Les sts réalisésici portent sur une large viété d’images qt
représente différentes ciles sanguines (saine et leucémiques). b avons utilié deux
bases de données contni des banques d’'images, provenantialbases de 'universit
d’Angers erFrance, facu? de médecine [voir annexe Adinsi qu’'uneoas supplémentaire
de l'université de Milancenltalie [voir annexe B Dans un premic temp nous allons
décrire chacune des basde données que nous avons ue, puis nols procéderons a une
étude détaillée des perfnances de notre algorithm-means déveppé et aussi I'outi
GLCM sur ces basaebimages
4.3.1.Base d'imagesdiematocel

Cette base provient (service d'hématologie de I'hépital du CFAngers, Franc La
base de données est pque, contient ur banque d’images préate une centaine (
frottis sanguin qusont prepares (voir pp. 28) Hematocell a été consite a partir d'image
réellesqui fournissent deinformationsqualitatives et quantitatives irortante concernant
la présence d’'une patlogie hématologique (précisément cancers;ang [138-139]. La
caméra de microscopaptique permet de capter, en bonne qualides images de ces
cellules sanguines sur (s lames de vel, coloréespar la techniue May Grunwald
Giemsa, afind’obtenir des images couleur FB de 24-bit commal est montré dans la

figure.4.1.

Figure.4.1.Bio-images (Images Médicales Microsccues

=
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4.3.2.Base d'imagesiLL -IDB

ALL-IDB est la bae qu’on a adopté pour nos s de segmentans et classificatiol
afin d’établir notre traiterzntalgorithmique. Cette baseest qu'un enemble d'images de
cellules sanguines fourmdiu centre de recherche de la leucémie, 2rsité de Milano e
Italie. ALL-IDB est compisé de deux rsions : ALL-IDB; et ALL-IDB; :

* La premiérepeut éte utilisée pour tester les performanceles algorithmes d
segmentation, ainsi Je de la classificatic et les systémes : prétraitement de
méthodes, elle est ciposée de 108 images prises a I'aide dnicroscope optiqu

avec un appareil phc Canon PowerShot ( [140]. Toutes les irages sont au form
JPEG avec 24-b{woir figure.4.2.).

Figure.4.2. Exemple de bio-images (ALL-ID
* La seconde contenar#60 images rassemble les cellulemgsgnes saines et I
différents types de lileucémie les images sonau format TIF- montrées dans la

figure.4.3.

Figure.4.3. Exemple de bio-images (ALL-IDB

E



Chapitre 4 Résultats expérimentaux et discussions

4.4. Méthodologies

Cette section s’articule de la fagcon suigantappelons tout d’abord que ce travail de
recherche est focalisé principalement sur la setatien et la classification de bio-images
couleur ainsi le comptage des cellules sanguinesnales détectées. On a utilisé un
algorithme qui améliore et développe k-means. Raiss étudierons I'analyse texturale a
I'aide de la matrice de cooccurrence au niveaurge@LCM pour extraire seulement cing
parametres d’Haralick, en suite nous compareranségultats obtenus entre deux cellules
saine et leucémique dans le but daider les médespEzialistes (hématologues) a

connaitre I'évolution de la leucémie.

4.4.1.La méthode de segmentation et classification déveloée

L'évolution des soins de santé électruomigctuellement dépend des développements
algorithmiques dans les systémes d'aide au diagnosimeédical, ces derniers ont une
influence importante sur e-santé. Notre systemeqga® a élaboré des algorithmes de
traitement d'images médicales, telle que la mowuiel mathématique [141-144] et
'approche k-means [145-148]. pour permettre auricens de disposer de toutes les
informations nécessaires pour établir un diagnaatiide et précis. Il invente des résultats
optimisés pour le patient permettant par exemplguilder et sécuriser le clinicien dans son
acte pour gagner en précision et réduire le tauepigse.

La construction de notre méthode déymegdondée essentiellement sur les différents
opérateurs morphologiques ainsi que I'algorithmadans. Notre systéme proposé respecte
les exigences liées aux hématologistes dans ld’aide au e-santé, en commencant par le
prétraitement suivi d’'une segmentation des cellbemguines anormales puis leurs
classifications, ainsi I'extraction des attributs fbrme tel que (le centre de gravité, la
surface, et le périmétre) pour caractériser lesmégancéreuses segmentées.

Dans cette partie, nous montrons le reehbloc (voir figure.4.4.) de la méthode
proposée par la mise en ceuvre de l'approche k-meatigtilisation des principaux

éléments de la morphologie mathématique, puis détallons les phases du systeme.

\ﬂ



Chapitre 4 Résultats expérimentaux et discussions

e9 88 s
'} @ c ¢ &
0709650

________________________

Image médicale microscopiqye
(frottis sanguin) |

. Microscope optique;
1 7
| _avec camél :

Comptage automatique des

cellules sanauines anorme | <

K h Prétraitemer \j

E Conversion RVB|

L_entab ¢

K h Segmentatic \j

Figure.4.4.Schéma bloc du systeme proposé

Le systeme que nous avons développé contipiatre

phases essentielles:

I'acquisition de bio-images, le prétraitement, &gmentation, le comptage des cellules

anormales puis l'extraction des caractéristiques agions par classification. Chaque

phase de ce systéme sera détaillée séparémersstitte

4.4.1.1. Phase d’acquisition

Le résultat de cette étape est un ensembigagés médicales microscopiques qui

représente frottis sanguin (voir le détail dangHapitre 1). Signalons que les étapes en

aval de I'acquisition de bio-images dépendent largy de la caméra du microscope.

Nous allons travailler sur des images préesirde deux sources (voir annexe A et B),
Ces images en couleur RVB de type JPEG et TIFRur€id.5. illustre une de nos images

de test, qu’'on va montrer leur traitement par lgesui
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Figure.4.5.Image de test initiale

4.4.1.2. Phasede prétraitement

Lors de l'acquisitio, des conditions extérieures peuvent isenir pour nuire l¢
gualité de I'image acquie Les conditions d’éclairage, le taux dsignaux parasites,
nature de I'atmosphérépoussiére, humidité, ...), la résolutioréchantillonnage di
microscope optique, lealibrage de caméras.Certaines bio-imaes obtenues par
microscope optiquesont de mauvaise qualité. Darces cas, orsoulaite a extraire
I'information la plus impctante pour une analyse ultérieur@ans d’acres cas, on souha
altérer I'image pour renc certains effets et mettre en valeur des:s de I'image. Alor
dans ce cas, la phade pétraitemense fait en trois étapes suivante

4.4.1.2.1Etape de redimensionnemer

Le but de cette éta est de rendre toutes les images a traiune taille identiqu

256 * 256 pou quelle sa. facile a manipul¢ par notre systeme progé

4.4.1.2.2Etape de filtiage :

Le filtrage eshécessaire pour aéliorer la qualité d'image, epour une meilleur
segmentation en suite, lissage de l'image avec le filtre médieest un type de filtre
passebas dont le princip est de faire Imédiane des valeurs des ls avoisinars) pour
la réduction du bruit et ledétails ¢ les textures non désirés.

On constate que fitre médian présente une meilleure fidélit 'image initiale. Ce

filtre donne d'excellentssultats sur le bruit "poivre et sel". De plil préserve bien le

E
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contours de nos objetsui représentent des cellules sanguinesrmales Figure.4.6.

illustre le esultat apres rliimensionnemetet filtrage.
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4.4.1.2.3Conversion RVB en L*a*b

Quant on fait appl a I'image redimensione et filtrée nous distinguons trois
couleurs blanc, bleu et rs¢) a cause de I'effet de la colorisation N3. Nous passons de
I'espace couleur de nosiages originales RVB a I'pace couleur LY*b pour faciliter la
visualisation desouleursl'un de autre. L'espace de luminanckrominance La*b (voir
description chapitre 2)ous permet de quantifier ces différences =lles pour appliquer

une segmentation aisést confortable par la sui

Figure.4.7.Conversion de I'espace couleur RVB en espaculeur L*a*t

78
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4.4.1.3. Phase de segmentation

C’est la phase la plus délicate dans le processusabnstruction. Les performances
globales du systeme en dépendent largement. Laesggtion est un processus visant a
décomposer la séquence d'images en un ensembégidas - ou classes - homogénes au
sens d’un ou plusieurs critéres. Son role dansdegssus de reconstruction est de localiser
le volume d’intérét au sein de 'ensemble des coupasement dit, 'ensemble dgsxels
représentant le méme type de la cellule, dans oopecdonnée, seront regroupés pour
constituer une seule région; ce qui apporte unréht@ajeur au praticien. Classiquement,
on peut définir la segmentaticomme étant une partition de 'imagen un nombre& de
sous-ensembles, appelégions, homogenes dans le sens d'un ou plusigiieses, le
niveau de gris ou des propriétlstextures, tels que :

* La segmentation doit étre compléte. (C’est-a-dinmque pixel doit étre affecté a

uneclasse).

» Les pixels appartenant a la méme région doiveata@nnectés.

» Les régions doivent étre disjointes.

Ces trois conditions peuvent étre expriméeathématiqguement comme suit:

I= LnJRi (4.1)

Vij;i#jR NR =0 (4.2)
Ri#0,Vi=1.... z (4.3)
Dans notre contexte médical, les régions coomdpnt aux différentes structures
cytologiques sanguines constituant les différeméggons d’intérét. La détermination
automatique du nombre de régions (cluster) esttaie problématique [149-151].
Souvent, la valeWf est supposée étre connue comme étant une informatpriori
surles structures anatomiques en investigation (Clesiksasont arbitraires et ellpsuvent
évidemment étre modifiées. Cependant, nous avonstatén par I'expérience qu’elles
permettaient d’obtenir de bons résultats (Un éettl’'drt complet sur les différentes
méthodes de segmentation des images meédicalesépeutrouvé dans des travaux de
[152]).
La phase de la segmentation est le coeur de nadténsy proposé, qui consiste a
intégrer des modifications a I'approche k-meangi#a les conditions cité ci-dessus pour
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pouvoir angliorer le résitat et développ: le systeme, cependahalgorithme modifié
[153] est illustré cdessol: :

Begin
1. Input image
2. Read image
3. Resizing
4. While (segmentation is failed)
4.1 preprocessing (conversion to grayscale and noise reduction)
4.2 Color space conversion RGB to L.a.b
4.3 k-means implementation
For
4.3.1Automatic choice of the initial position of "k"clusters.
4.3.2 Reassign them to a cluster along a distance minimization
criterion (usually as a measure of Euclidean distance).
4.3.30nce all placed objects, recalculate the "k" centroid
4.3.4 Reiterate steps 2 and 3 until no reassignment is left
Eund for
Endwhile
5. Blood cells segmented

Figure.4.8. Algorithme développé de k-means []
Nousremarquons ge les images segmentées apres rétraitement nous donne
deux classes. En effet, iliffit de créer un cluster pour le fond et urster pour les autre
objets. Le nombre de clier: le plus logique dans ce cas est dkne 2. Ceci se confirme

par les résultats obten(sir figure.<.9.)

Figure.4.9. Segmentation par notre méthode déveée
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Aprés l'implémentation de l'algorithme déygpé de k-means dans notre systeme,
nous avons pu observer des meilleurs résultateghlaentation d’'une maniére automatique
sans intervention manuelle ou la segmentation qp@é aux images, nous donne une carte
de régions homogeénes ou les pixels de chaque r@givent une seule valeur caractérisant
la région.

Nous conclurons que notre nouvel algoritittoene une bonne détection des cellules
sanguines anormales avec un pourcentage de 98%essemble des images mais la
répétition d’itération influence négativement s& temps de calcul, notamment la
détection cible toujours 2 clusters. Il apparailt @ fait logique que cette valeur He= 2
soit la plus adéquate, puisque I'on constatera dentes les images testées, quil y a
essentiellement deux objets: I'un représente le fg@haquette et globule rouge) et I'autre
représente les cellules sanguines anormales (rélgida leucémie). De ce fait, nous avons
exposé dans la figure.4.9. Les résultats obtenudapphase de segmentation de notre
systeme, qui montre que les images segmentée®nait deux classes qui sont colorées
selon l'appartenance fournies par l'algorithme kame Cette segmentation permet de
trouver des classes (objet) correspondant a désngomogenes et retirer toute région
indésirable de lI'image.
4.4.1.4. Phase de post traitement

Dans le domaine biomédical, une bonne claasibn dépend essentiellement d’'une
bonne caractérisation [154-156]. L’hématologuel@$ton classifieur des données (région
cancéreuse par exemple). L’extraction des paramepertinents dans les zones
cancéreuses permet a établir un bon diagnosticnii@as, nous pouvons extraire des
attributs & partir des approches mathématiquesdtgé morphologique) qui nous aident

a faire la classification nécessaire pour ces @slghnguines anormales.

4.4.1.4.1Comptage des cellules cancéreuses

Cette étape consiste a compter I'ensemtdecelkules sanguines anormales détectées
apres la phase de segmentation, la réalisatiorettie @pération basée essentiellement sur
un ensemble d’éléments de la morphologie mathéneatiqu

Afin d’extraire les propriétés de chaqugioé cancéreuses dans nos image, il faut
tout d’abord appliquer un étiquetage sur I'ensendiele zones détecté par segmentation, Ce
qui nous intéresse ici est de numéroter les cellulagusaes anormales qui présentent la

leucémie, le résultat est illustré sur la figurgd4.
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Figure.4.10.Compiage des cellules sanguines anormales (r leucémique

La figure.4.10. f@sente [l'étiquetage de limage segme pour faciliter le
classification des attriis de forme Cette étape aide les hémogues a établir u
diagnostic et une interveon précie et efficace, région par région.

Apres l'identificationde régions cancéreusemus passons mitenant a utiliser u
ensemble d'éléments denerphologie mathématiq [157], qui nousoffre des opérateu
non linéairecomme I'érosion, dilatatio, 'ouverture et la fermetungour effectuer la suit

de notre traitement algorme du systéme propc.

4.4.1.4.2Extraction des paramétres de frme

L’extaction des prametres de forr pour les régions segeentées a pour b
d’extraire des informatins pelinentes sur les zones cancéreugas représentent la
leucémie Ces informatios sont sur la géomét ou la forme de cesellules. Le choix des
attributs pour caractérir une régionest un probleme difficile jJui demande toul
I'expérience du traiteur images. Ce choix dépend de I'image a tr et du probleme
résoudre cependant, not avons choi : le centre de gravité, la $ace, et le périmetre
comme des attributs pr caractriser les cellulessanguines anoales détectt. Ces
paramétres (défini alessous permettront un aide adiagnostic bimédica performant

pour préciser le stadBévolution de la leucémie st Iéger ou interméaire sinon avancée.

=)
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4.4.1.4.2.1.Le centre de gravité

Le centre de gravité est un parameétre rtapbd pour l'identification des zones
pathologiques car c’est a partir de ce dernier spi¢era le calcul des autres parametres
géomeétriques.

On considére que I'image est un ensembleodl@s de coordonné€s, y), le centre
de gravité est alors calculé comme étant la moyeesecoordonnées en et la moyenne

eny. Cette définition est valable pour le calcul datoe de gravité de bio-images.
4.4.1.4.2.2.La surface

La surface est une propriété importanter meterminer la superficie de la région
cancéreuse et pouvoir appliquer un traitement dawohe d’'une facon exacte et précise

sans doute de toucher une cellule saine. Elle septé le nombre de pixels de la région.
4.4.1.4.2.3.Le périmetre

Le périmétre est un caractére géométrapuéorme qui permet de séparer la région
cancéreuse d’'une autre saine. La longueur de tdidre de la région ou le nombre de
pixels formant cette frontiére représente le pémenéle la cellule sanguine anormale
détectée.

Pour le calcul des attributs de chaquéréde bio-image, on recherche les valeurs
des niveaux de gris de chaque pixel de la régidenoie par la segmentation dans l'image
initiale. Avec ses attributs, chaque image estgrE® comme une matrice de tavllg M.

OuN : le nombre total des régions résultantes de fensegmentée.

M : le nombre des attributs qui caractérisent chaggmn, avec l'ordre suivant
(le centre de gravité, la surface, et le périmétre)
Le tableau.4.1 illustre le résultat d’@ohantillon d’extraction des parametres de

forme calculé pour chaque cellule sanguine anorahtiectée :

&
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Tableau.4.1.Extraction des attributs de forme

Région Centre de gravité La surface Le périmétre
X Y
1 5.8 3.4 80.0 34.2
2 6.8 10.7 206.0 54.1
3 12.8 21.2 198.0 51.3
4 45.8 32.9 211.0 54.5
5 42.9 a47.7 252.0 57.0
6 12.8 52.1 148.0 44.2
7 42.7 71.7 192.0 49.9
8 236 | 724 200.0 53.9
9 25.7 84.7 192.0 49.3
10 38.1 94.3 268.0 60.1
11 54.8 95.3 213.0 53.9
12 43.1 137.2 458.0 92.5
13 14.3 167.3 235.0 56.4
14 145.6 182.1 308.0 64.6
15 145.3 189.0 202.0 51.9
16 129.8 202.2 329.0 67.2
17 135.7 224.1 179.0 49.7
18 15.89 237.6 153.0 43.3

Le tableau.4.1. présente classification clsctéristiques géométrique pour chaque
région des cellules sanguines anormales détectééséd@mment, ses parametres
permettent d’identifier la géométrie des cellulaaa@reuses et leurs forme afin de pouvoir
aider les spécialiste hématologistes qui cherclaerdentifier d’'une fagon correcte ces
zones de conflits leucémique, notamment grace airdesmations fournies par notre
systéme proposé. Nous facilitons d'orienter les widdeintervenant pour bien suivre
I'évolution de la leucémie et ne jamais toucherdafies régions saines par I'exploitation
des chiffres exacts. Par conséquent, la coupeatess £ancéreuses identifier sera exacte et
méme si le patient a besoin d’'une chimiothérapiesqua effectué d’'une maniere correcte

et précise sans toucher les cellules saines.
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4.4.1.5. Evaluation de laméthode développée

Afin d’évaluer l'algaithme dévelopy, des expériences ont étenées sur les deux
bases d'imagesNous awns égalemenappliqué notre systeme pnosésur la banque
d'image pour montrer 1 fiabilité de la méthode développée son efficacité de
segmentation d’'une part de caractérisati par classification deségionsleucémique
d’autre part nous avons dtenu des résultats satisfaiseet encouragants illustrés sur la
figure.4.11.
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Figure.4.11 Résultats expérimentaux darbanque d’inage:
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L'analyse de la figure.4.11 montre quetildogiciel d'aide au diagnostic biomédical
pour la détection des cellules sanguines anornaapgsdonner de meilleures performances
en reconnaissance, donc, nous pouvons constaterotpgemodification et amélioration de
I'algorithme k-means est efficace pour la détecties cellules cancéreuses. Ceci nous
donne un meilleurésultat avec plus de détails aprés la classifinataractéristiques des
attributs pour chaque région cancéreuse, mais néeadnpas aux images contenant un
grand nombre d'objets connectés (liés). On peet glie d’'un point de vu segmentation
notre systéme est bon avec une meilleure détedadoutes les régions leucémiques sans
exception, mais d’'un point de vu classificatiormahsidere les régions connectées comme
un seul objet.

4.4.2. Analyse texturale par GLCM

Il existe de nombreuses applicationgsatiit la microscopie optique, y compris la
détection de cellules cancéreuses dans le san@ppésations nécessitent des données de
haute qualité pour une interprétation et une aeapyecises des cellules cancéreuses. Ce
travail utilise des images fournies par la micrgseooptique pour identifier les cellules
sanguines anormales pré-diagnostic en utilisant cdeactéristiques de texture afin de
distinguer les différentes catégories de cellul@scéreuses. Une analyse des textures et
des structures, présentes dans les bio-imagessespafives des échantillons, permet de
faire le diagnostic des différentes classes de eranmalins correspondant a différents
schémas structuraux ainsi qu'a des textures apparedbus proposons d'appliquer les
caractéristiques de texture d’Haralick baséesaundtrice de cooccurrence au niveau de
gris dans différents types d'images de cellules i8aag. Les résultats expérimentaux
obtenus décrits dans les parties suivantes orild&ihus en considérant deux échantillons
de cellules sanguines, une cellule saine et ure auijlet cancéreux atteint d’'une leucémie

représentée sur la figure.4.12.

=
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Figure.4.12.Les imag:: traitées: (a) cellule saing) cellule anorrale(cancéreuse)

Le schéma synopjue de notre algorithme propoggour ure classification pe

analyse textrale est déillé a la figure..13. La méthodologie casidérée consiste

cdculer les cinq parame:s dHaralick suivantes : énergiegpntraste,2ntrcpie, corrélation

et homogénéit& partir de GLCM.

Bio-image (RVB

i | Prétraitemer |
1 1

Conversia en
niveau degris

Prélevement
du block

GLCM

Extraction des attribu

(o] [t [ [ [mom]

Figure.4.13. Schéma synoptique de l'algorithpr@pose

4.4.2.1. Prétraitement

Les images du fittis sangui que nous avonstilisées dais notre traitemel

comportentune grande cantité d’informations. Elles sont généralent bruitées par de
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pixelsindésirables, il nous faut donc, avant d'implémemteGLCM, de passer par une
étape indispensable de prétraitement.

L'objectif de cette phase de prétraitetmest d'améliorer la qualité d'image et de
réduire le bruit sans détruire les caractéristigngsortantes des cellules nécessaires au
diagnostic. Le prétraitement nous permet de mettreeuvre des techniques permettant
d’atténuer les bruits provenant de différentes ceairet améliorer les images et donc
faciliter la tache d’extraction d’attributs d’Haick.

On doit faire appel a une image medi¢R¥B) (le sujet sain et le patient atteint
d’'une leucémie), le but de cette étape est deusirsque toutes les images peuvent étre
traitées avec la méme fenétre diapositive de t8ille 8. Cette étape préliminaire permet
d'adapter I'image a notre méthode proposée.

Conversion de l'image RVB en niveaux dis gvant d'appliquer GLCM, il est
nécessaire d'effectuer un prétraitement qui canaisionvertir la matrice de pixels dans un
vecteur constitué de I'échelle de gris pour champmposante de couleur rouge, verte et
bleue.

Le choix de la taille de la fenétre dapdisitives permettant d'effectuer I'analyse doit
répondre a deux criteres contradictoires. Plusiggétent, la taille de la fenétre coulissante
doit étre la plus petite possible pour réduireitgue de mélanger les différentes textures
dans l'image. Cependant, dans le méme temps,lla dai la fenétre de diapositives doit
étre le plus large possible pour pouvoir extraire skatistiques robustes et significatives.
Nous avons testé quatre fenétres (3x3, 4x4, 6x®x8}, notre choix s’est porté sur la
fenétre 8x8 centré sur le pixel considéré, en satilt toutes les directions possibles
(0°,45°,90°,135°).

4.4.2.2. Extraction des attributs de texture

Nous présentons les résultats expérimgntdienus [158] par le calcul des cing
parametres de texture basés sur GLCM et en coasidéos images. Les figures suivantes
donnent les résultats obtenus en considérant unétréeglissante de dimension 8x8 pixels

avec une valeur de déplacementd = 1:

&
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4.4.2.2.1.Energie
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Figure.4.14.Evolution d’énergie en fonction de nombre du bloc

L'analyse de la figure.4.14 montre grapbment la différence entre une cellule saine
et une cellule cancéreuse. En particulier, nousidérens les blocs (0, 20 et 30) ou
I'énergie est plus élevée et stable dans la calubemale (valeur ENE> 3000). Cependant,
la valeur énergétique obtenue a partir de la eeBaine est variante entre 500 et 3000. Par
conséquent, cette analyse peut étre utilisée pounpr I'existence de la leucémie dans les
blocs considérés (0, 20 et 30).
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4.4.2.2.2.Contraste
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Figure.4.15.Evolution de contraste en fonction de nombre dag bl

La figure.4.15 représente ['‘évolution duntcaste pour les cellules saines et
cancéreuses par rapport au nombre de blocs. Cormgsenpé dans cette figure, il existe
une variance remarquable (0-30) qui montre le chaegé des valeurs de pixels a l'autre.
Au contraire des cellules cancéreuses, le parant&treontraste est faible ou presque
négligeable, ce qui signifie qu'il n'y a pas datieh entre les pixels a l'autre (0-40). Par
conséquent, on peut en déduire que l'indice deastetdonne des informations treés claires

pour distinguer les relations de chaque pixel, ebhcdentre les cellules saines et
cancéreuses.
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4.4.2.2.3.Entropie
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Figure.4.16.Evolution d’entropie en fonction de nhombre du bloc

La figure.4.16 représente I'évolutionpdurametre d'entropie par rapport au nombre
de blocs. Nous remarquons pour la cellule saine,|lgulispersion dans I'espace (0-30) est
variable ce qui confirme le résultat précédent r(\fgure.4.14.). Cependant, pour les
cellules cancéreuses, nous trouvons une stabilité daleur de I'entropie (ENT = 225)
sans aucune variation dans les blocks (0-40). Eséruence, nous pouvons différencier
les régions normales et anormales en compararariation des valeurs d'entropie. Ainsi,
nous concluons que les zones des blocs (0-40)ecom@nt la leucémie dans un état avance
par rapport aux autres blocs des cellules (45-HR0ne sont pas encore affectés par le

cancer.
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4.4.2.2.4Corrélation
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Figure.4.17.Evolution de corrélation en fonction de nombrebthc

La différence de corrélation entre lesxdcellules est particulierement remarquable
dans les blocs (0, 20 et 30), ou la corrélation \tadéns ces blocs sans aucun changement
dans le cas de la cellule anormale. Par contre, ldacas de I'image de cellule saine, on
observe une variation d'une relation opposée datrealeur de la caractéristique de

corrélation et les blocs de nombres.
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4.4.2.2.5.Homogénéité
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Figure.4.18.Evolution d’homogénéité en fonction de nombre e b

A partir de la figure.4.18. On peut observer gaeéllule cancéreuse présente une
forte population d'homogénéité (HOM = 56) et samsua changement de leur apparence.
Cette observation se retrouve notamment dans ées i§0, 20 et 30) en se rapportant a la
cellule saine, elle change de valeur en fonctiosegeblocs.

» Tout d'abord, nous remarquons, a partir des résuétgpérimentaux, que ses cinq
parametres de matrice de cooccurrence au niveayrisi{GLCM) sont nécessaires
pour améliorer la qualité visuelle de nos textudesbio-images. De plus, ces cing
caractéristiques sont suffisantes pour permettre comparaison efficace entre
I'évolution du pixel basée sur les niveaux de gdar chaque indice calculé. Ainsi, a
partir de I'analyse de ces résultats, nous déduisopsésence de leucémie dans les
blocs (0, 20 et 30) de I'image considérée.

» Deuxiemement, nous constatons que les saturatiodsrdeées de la figure.4.16 (b) et
la figure.4.18 (b) permettent de localiser et ditdfieer les régions cancéreuses
(leucémie) dans un état avancé, en ne considéuanleg caractéristiques d'entropie et
d'’homogénéité. De ce fait, les variations de ses figures peuvent étre utilisées pour

étudier I'état de progression du cancer.
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Le tableau.4.2. Fournit des études statistiquegpacatives basées sur les attributs extraits

a partir de plusieurs types de bio-images (baseatjes) saine et leucémique :

Tableau.4.2.Comparaison statistique entre les indices de teX&xpérience 1)

Test -1- Test -2-
Cellule saine| Cellule leucémique Cellule saine @elleucémique
Energie 1461.871 2702.605 1803.743 2377.284
Contraste 28.967 1.391 3.465 1.709
Entropie 53.486 70.036 59.917 66.474
Corrélation 0.172 0.219 0.134 0.185
Homogeénéité 9.546 10.904 10.484 10.836

Tableau.4.3.Comparaison statistique entre les indices de teX&xpérience 2)

Test -3- Test -4-
Cellule saine| Cellule leucémique Cellule saine @elleucémique
Energie 1361.871 2513.723 1703.654 2861.251
Contraste 26.859 2.482 4.354 2.814
Entropie 64.575 81.127 68.826 75.585
Corrélation 1.283 1.328 1.223 1.276
Homogeénéité 8.435 9.893 9.373 9.725

Tableau.4.4.Comparaison statistique entre les indices de teX&xpérience 3)

Test -5- Test -6-
Cellule saine| Cellule leucémique Cellule saine @elleucémique
Energie 2350.760 3691.593 2791.743 3266.173
Contraste 25.754 1.583 3.981 2.852
Entropie 58.382 75.821 68.513 82.877
Corrélation 0.193 0.322 0.229 0.298
Homogénéité 10.555 12.854 10.641 12.916
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Tableau.4.5.Comparaison statistique entre les indices de teX&xpérience 4)

Test -7- Test -8-
Cellule saine| Cellule leucémique Cellule saine @elleucémique
Energie 1222.456 2272.681 1721.898 2214.873
Contraste 22.871 2.258 4.713 2.846
Entropie 58.412 82.189 61.564 69.173
Corrélation 0.281 0.307 0.276 0.299
Homogeénéité 8.843 9.847 8.337 9.821

Tableau.4.6.Comparaison statistique entre les indices de teX&xpérience 5)

Test -9O- Test -10-
Cellule saine| Cellule leucémique Cellule saine @elleucémique
Energie 1871.346 2719.247 1776.812 2541.730
Contraste 27.156 -5 3.183 -
Entropie 51.581 74.879 62.782 67.890
Corrélation 0.191 0.311 0.149 0.196
Homogeénéité 9.581 10.913 10.820 10.956

Tableau.4.7.Comparaison statistique entre les indices de teX&xpérience 6)

Test -11- Test -12-
Cellule saine| Cellule leucémique Cellule saine @elleucémique
Energie 1126.910 2668.713 1489.942 2573.482
Contraste 29.813 1.712 3.817 1.598
Entropie 50.879 68.705 70.666 91.557
Corrélation 0.135 0.225 0.181 0.199
Homogénéité 9.468 10.897 10.121 10.761

La différence des valeurs moyenneshdege attribut est claire, tels que I'énergie,
I'entropie, la corrélation et I'homogénéité sontujturs grands dans les cellules
cancéreuses par rapport aux cellules saines,td jeste la moyenne du contraste dans la
cellule saine grand par rapport a la cellule cacse, cette étude statistique donne
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'importance du parametre « contraste » dans l'aidediagnostic pour différencier entre
une cellule saine et cancéreuse.

Cette étude statistique comparative dansieurs expériences, noimlique que
l'utilisation des paramétres d’Haralick basé suGl&CM, nous donne un meillevésultat

avec plus de détails pour pouvoir suivre la progjoesde la leucémie.

4.5. Conclusion

Ce chapitre consiste a mettre au point wsiesye capable d’assurer une aide au
diagnostic biomédical. Dans le domaine d’hématologie. Il s’agit de cwote un outil
logiciel simpleet fiable, capable d’analyser et traiter des imafgepatients, dont le but est
de mettre en évidenda détection et le comptage de cellules sanguinesnzales. Nous
avons pour cela opté pour la méthode de segmemtaticclassification par k-means
précédée par une étape de prétraitements adéquatsmt amélioré la qualité démage.
Ainsi une analyse texturale basée seulement surpar@metres d’Haralick en exploitant
le GLCM. Sa validation a été assurée par I'outil MAB.

Les résultats obtenus par la méthode proposée gieesgation et classification k-
means sont jugés assez satisfaisant car le coaldanu esfidéle a la forme de I'objet
recherché (région d’intérét) en satisfaisant camactéristique trés importante du contour
avec un temps de réponse assez court.

Les résultats obtenus par I'analyse texturale sonburageants puisque nous avons
appligué notre approchseur différents types d’'images et nous avons remagye les
régions détectées smdtisfaisantes.

De toute évidence, ces méthodes ne reenglacjamais I'ceil du clinicien, mais en
fournissant un outil d'interprétation plus rapidelels précis, elles seront toujours un outil
fiable dans le but d’aider les médecins a conndélution et la progression d’'une
pathologie.
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Le cancer est toujours a notre époque une caageure de la mortalité surtout le
cancer du sang qui s’appelle la leucémie. Il camvigors d'associer la recherche en
traitement de bio images médical pour comprendregdamétrie et le suivi de la
progression des cellules sanguines anormales eppgrter des solutions par leurs
détections et leurs comptages.

Le présent travail de développement d'une setptien et classification de bio-
images aide au diagnostic biomédical pour la déteates cellules sanguines anormales,
consiste a proposer un outil logiciel basé esd&tient sur un traitement algorithmique
améliore utilisant la méthode de k-means, les dpéra de la morphologie mathématique
et la matrice de cooccurrence au niveau de gri<C(GL

Cette thése commence par un apercu du cadreafale notre recherche, notre
problématique, nos objectifs et nos futures petspes; aprés une étude bibliographique
dans un contexte médical, on a parlé sur les élnfignirés du sang, ensuite nous avons
cité les différents types de la leucémie, ainsiuga’ description sur le processus
d’obtention d’un frottis sanguin, ce dernier esbése de nos images traitées par la suite.

Puis nous avons entamé la partie impatdatnotre étude qui est la segmentation et
la classification avec une recherche bibliographidqche existant dans la littérature.

Les résultats sont tres probants, cestedsudont développés pour aboutir a plus de
fonctionnalités en collaboration avec des médegégialistes (hématologues) pour rendre
de plus utile un tel traitement mis au service dimagemédicales.

Finalement dans ce travail, nous avonp@sé plusieurs algorithmes pour segmenter
d’'une part et pour classifier d’autre part. La rs&it€ pour le développement d’un nouveau
programme est causégar des inconvénients dans le domaine médical
1) D’autres logiciels daide au diagnostic existentmais rares sont
ceux qui sont orientés vers le traitement et laipdation d'images hématologiques.
2) Des difficultés dans I'extraction et l'estimatiotu volume de la zone de la
pathologie.

3) Utilisation des logiciels dans un milieu de advdifférents et parfois I'analyse
s’effectue dans un autre milieu.

Notre travail comprend des algorithmes de segmentatutomatique qui permet
d’économiser le travail des médecins et permeteégaht la correction de la zone

d’intérét.

=
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De ce fait, nous concluons que les résutthtenus sont trés satisfaisants en termes
de taux de compression, et de qualité de I'imagpnsatée par rapport aux k-means

simple.

Le travail présenté dans cette thése @eatétendu a d’autres directions, sachant que
les perspectives décrites en introduction génédualg les images médicales fixes sont
nombreuses. Il est souhaitable que cette étudespibvitée aux images médicales en 3D,
la mise en ceuvre d’autres algorithmes est plusnguessaire. De la méme maniére, il
serait intéressant de tester d’autres algorithmesedmentation ou de classification, et de

comparer ces résultats avec notre systeme développé

.
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Annexes

Annexe A

= Pour réaliser notre iproche, nous considérons a des fins de un ensemble (
données dhages suprvisées publiqu de cellules sanguines frnies par le servic
d'hématologie de I'Héital du CHU, Angers, France. Cette bas données donne d
images de microscoj sanguin typigues obtenues a partir de men au microsco
optique de lames desang qui fournit des iormations qualitaves et quantitative
importantes concernt la présence de pathologies hématques comme le monti

ci-dessoussont acquiss (e la base de donnéesmatocellprésentes a 'adres: :

http://www.hematocefr/index.php/banqu-dimages

Rechercher

‘:’Q AN

® lﬁe
J s?“' : 'L‘g&; % N.2 “mﬂ

LA 3 promyélocytes - LA 3 promyélocytes - LAM3 - moelle LAM3 - moelle LAM3 avec t(15;17) -

sang moelle moelle
vy o = U
- Pt o
e84 LR ® 9 ey A
' w"'. ! ‘ " 5
polynucléaires polynucléaires Monocytes - sang LMC - Sang - faible LMC - Sang
basophiles - sang gosinophiles - sang normal grossissement

normal normal
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Annexes

Annexe B

» La deuxieme banqu#e bic-images utilisées dans ce travsiint aquises e la base de
donnéesALL-IDB es: un ensembld'images microscopiques chantillons desang,
spécialement concu pr I'évaluation et comparaison d'algoriths de segmentation
de classificatior'images. Irésentées a I'adressbttp://homes.di.nimi.it/scotti/all/

-

DEpaiuierit i inionialion TeCimongy - Univeisiia degil SIdi i ivilano
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Annexes

Annexe C

Structure de I'algorithme (k-means)

Input: donnée(X,, ..., X,,) nombre de clustek
Algorithme k-means:

Itération :t « 0

[* Initialisation :  */
Initialiser les centres des class&&® = (,©, ..., u©)

I**
Nombre d'itérations max : maxiter 1000
Fixer un seuil petit pour le test de convergence 0 ; e.ge = 10°
Distorsion: J% « +x
[* K-means */
while ((converge# 0) and (t < maxlter))do
/* Etape affectation */
fori < 1tondo
for k « 1tok do
Calculer 2 & I'aide de I'équation ci-dessous:
Zi(lg) _ {1 sik = arg 2.5{1__7_7% [l s lI?
0 sinon.
end
end
/* Etape recalage (recalcule des centres) */
fork « 1to k do
Calculer p " & I'aide de I'équation ci-dessous:

®)
(t+1) _ Di=1Zi Xi

‘ =1 Zi(z?
forj< 1tod do
Calculery{™
end
end
t « t + 1 (itération suivante)
/*Test de convergence*/

Calculer la distorsion 3™ & l'aide de I'équation ci-dessous:

k=1i=1

. |g(t+1)_j(f)|
if (W < e) (t = maxIter) | then

converge =1

end
end
Result les classeéz, , ..., z,) et les centres des classggs, ..., 1)

119



Annexes

Annexe D

= Structure de l'algorithme (fuzzy c-means)

Debut
1. InitialiserU = [u;;] matriceU).

2. A la k-étape : calculer les centi@g) = [¢;] avec Ug,

m
ij

_ VvN N
¢ = izlu{;‘.xi i U
3. Mise é\jour dé](k) ) U(k+1)

-
u! ™ Crma || — ||l — crll 2m — 1

4. Si||Ugs1) — Ugol| < €(0 < € < 1), alors STOP, sinon le retour a I'étape 2.

Fin
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Annexes

Annexe E

Structure de I'algorithme (region growing)

Fonction croissance (image Image, image Pixels Non Trgiige) (Xseeq, Yseea ), image ImRes,

entier Label Région)
Allocation Liste, Elt
Moyenne— 0 //moyenne d’intensité de la région en cours dmétion

booléen CritLocad- 0
booléen CritGlobat- 0
If Pixels Non Traite$X,.cq, Yseeq) dO
INSErdiX, 04, Yseeq) dans Liste
end
While Liste non vide Extrair€X,, Y,) de Liste
If Pixels Non Traite$X,,Y,) = 1 do
ImRe$X,,Y;) « Label Région
Mise a jour de Moyenne
Pixels Non TraitdX,, Y;) < 0
For tout (X,, Y;,) voisin de(X,, Y,) do
If (X,,Y,) n'existe pas dans Listio
CritLocat critere Homogénéité (Imagg,,v,), ImageX,, Yy))// renvoiel if
Homogénéité
CritGlobat critere Homogénéité (Imade,, ¥,), Moyenne)
If CritLocal et CritGlobabtlo
insérék,, Y,) dans Liste
end
end
end

end
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