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Introduction générale

A Tlinstar de la photographie, le traitement infatique des images numériques a
d’abord commencé en niveaux de gris ou en pseudiews. L'analyse de ce type
d’'images repose sur des principes et méthodegaaceslativement bien établis.
D’autres domaines en revanche ne peuvent se saisfane information en niveaux
de gris et nécessitent I'analyse d’images en cosllew multispectrales. C'est par
exemple le cas en microscopie optique, ou la misévalence de structures biologiques
est fréiguemment obtenue par des marqueurs cotaré&s) imagerie satellitaire.

Dans la chaine de traitement d’'images, la segmentast une étape primordiale
puisqu’elle conditionne la qualité de I'interprébat, puis de la prise de décision .Si on
se référe a la littérature dans ce domaine, onesd compte que ce probleme est

difficile et que le chemin qui méne a sa résolugbencore long.

Les méthodes de segmentation d’'images texturéémsent d’abord sur I'analyse de
texture pour extraire les différent attributs dmidécrivent .L’analyse de texture est

donc I'étape maitresse dans la segmentation dgoeedtimage.
Le travail que nous présentons dans ce mémoiegiose de 5 chapitres.

L’organisation des chapitres est comme suit :

» Chapitre 1 : ce chapitre est consacré aux gérésdaitr I’hnématologie, un apercu
général sur les constituants des images cytologique

» Chapitre 2: ce chapitre est consacré au domaingaitement et d’'analyse
d’'image.

» Chapitre 3 : ce chapitre aborde les généralitdastexture couleur ainsi que les
différentes meéthodes d’'analyse de texture couleurlee méthodes de
classification et de segmentation d'image textocdeir.

» Chapitre 4 : ce chapitre présente les difféerentéthatdes de segmentation et de
classification en abordant le choix d’'un classifi@insi que les différentes
étapes qui le constitue.

* Chapitre 5: ce chapitre présente |'étude expérialerainsi que les résultats

obtenu au cours de cette derniére.

Nous terminons notre étude par une conclusiorsgtéespectives ouverte par ce travail.
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Chapitre 1

Hématologie cellulaire

1.1 Introduction

L’hématologie est la branche de la médecine quiiétle sang et ses maladies (ou
hémopathies).

Elle étudie plus particulierement les cellules samgs dont [I'origine est
hématopoiétique (synthese de ces cellules danélemosseuse) et qui ont un role
pour l'oxygénation, l'immunité et la coagulationf étudie également certaines

molécules plasmatiques que sont les facteurs algudation. [1]

1.2 Lacytologie

La cytologie, science de l'observation des celligg@® signifie cellule en grec), a
connu un développement considérable grace a desigees d'observation de plus en
plus sophistiquées. Ces techniques permettent efiobune multitude d’images :
microscopie photonique, a contraste de phaser@hégtie, immunocytochimie, etc. . .

Les images que nous aurons a analyser sont dessndagcytologie.

1.3 Les cellules sanguines

On observe dans le sang des cellules spécialestiedpantre érythrocytes et
leucocytes On y trouve aussi dgdaquettes qui ne sont pas considérées comme de

véritables cellules. Voyons maintenant les difféesrcatégories de cellules sanguines.

1.3.1 Les globules rouges

Les globules rouge ou Iésythrocytes sont les cellules sanguines les plus nombreuses,

Chez les humains comme chez tous les mammifeseéryghrocytes.sont dépourvus de
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Chapitre 1 : hématologie cellulaire

noyau et prennent la forme d'une lentille biconc&¥eez les autres vertébrés (p. ex.,
poissons, amphibiens, reptiles et oiseaux), ilsuwmhoyau. Les globules rouges sont
riches en hémoglobine, une protéine capable desdalblement a I'oxygene. Ainsi,
ces cellules sont chargées de l'apdarxygéeneauxtissus et en partie de la récupération
du gazcarbonique rejeté par le corps. Toutefois, I'esskedti CQ est transporté dans le

plasma sous forme de carbonates solubles.

Figure 1.1  Les globules rouges

1.3.2 Les globules blancs

Les globules blancs ou ldsucocytessont chargés de défendterganisme. lls sont
beaucoup moins nombreux dans le sang que les gbhwduges. La densité des
leucocytes dans le sang est de 5 000 a 7 000/mes3lelcocytes se divisent en deux

catégories : legranulocyteset lescellules lymphoidesu agranulocytes

Le termegranulocytes est di a la présence de granules dans le cytoplaentes

cellules. Les granules varient selon les diffétgpes de granulocyte, ce qui aide a les
distinguer entre eux. En fait, ces granules ont afésités différentes a I'égard des
colorations neutres, acides ou basiques, et donaantytoplasme des couleurs

différentes.

Les cellules lymphoidesou agranulocytes : normalement ces cellules semblent
dépourvues de granules, elles ont un noyau comgactnique et un cytoplasme
transparent. Il en existe deux types : les lymptexcgt les monocytes .
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Chapitre 1 : hématologie cellulaire

Figure 1.2  Les globules blancs

1.3.4 Les plaquettes

appelées aussi thrombocytes, sont en fait des &agntellulaires dépourvus de noyau
et résultant de I'éclatement d’énormes cellules ldemoelle osseuse, appelées
mégacaryocytes, de 2 a 5 micrométres de diamatrey, distingue deux zones : le
centre de la cellule (chromomeére) contenant deswugmdons et la périphérie

(hyalomeére) plus homogene. Leur durée de vie estlireve, entre 5 et 10 jours et leur
nombre varie entre 250.000 et 400.000 /mm3 de dagythrombocytes jouent un rble

extrémement important dans de la coagulation saegui

1.3.5 La coloration May-Griinwald Giemsa

La coloration May-Griunwald Giemsa s’applique enotygie afin d’avoir une vision

précise sur la composition et la différentiatios dellules sanguine et médullaires.

Cette coloration se fait en deux temps, préconiéamiploi successif de deux mélanges
complexes de colorants : la solution May-Grinwabelange neutre de I'éosine et de
bleu de méthylene en solution alcoolique, et laitsmh Giemsa ajoutant au colorant
précédant I'azur de méthylene, initialement inactifans I'alcool méthylique, apres
addition d’eau, les sels de ces deux colorantdpitént et se fixent électivement sur les
constituants cellulaires.

Les colorants basiques fixent les constituantsuleetes acides qui seront qualifiés de

basophiles (adn, cytoplasme des lymphocytes riohare), les colorants acides fixent
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Chapitre 1 : hématologie cellulaire

les constituants cellulaires basiques qui seroalifigs d’acidophiles ou d’éosinophiles

(de 'hémoglobine, des granulations des granulacg@sinophiles) et les constituants
fixant les deux types de colorants sont dits neinites [2]

Résultat :

— Les noyaux sont de bleu a violet-noir ;

— Les granulations des granulocytes basophilesideuntnoir ;

— Les hématies sont beige-rose, les granulatiossgdanulocytes éosinophiles sont
orangeé ;

— Les granulations des granulocytes neutrophilas\golet-lilas ;

— Les granulations des grands lymphocytes sonfppesir

1.4 Leplasma

Le plasma sert de moyens de transport des tramgipaux constituants du sang : les
globules rouges, les globules blancs et les pléegistinguines. Il est composée d'eau
(90 %) et de substances solubles : protéines (af@mjmglobulines), glucides, lipides,

sels minéraux.

Le plasma est principalement constitué d'eau, mantient aussi des nutriments, des
déchets issus des différentes réactions de I'@sgemiet des protéines. Il est possible de
séparer le plasma des éléments solides du sanpéguant une centrifugation. Il est
ensuite utilisé dans le traitement de diverses dnedgpar transfusion.

En trés grande partie constitué d’eau (92%) Ismpéacontient:

- des électrolytes et des sels minéraux (Na, K,.Ga

- des produits des métabolismes cellulaires (lniéajbine, Co2 ...),
- des enzymes,

- des hormones,

- des nutriments (glucides, lipides),

- des protides.
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Chapitre 1 : hématologie cellulaire

Le taux normal des protides sanguins est de 70Lg/Irépartition des différentes
protéines peut étre explorée par électrophorése:

L’électrophorése sépare un pic étroit correspon@ar‘albumine et les reste des

protéines dénommeées globulines. Chaque fractiongisiquantifiée.

1.5 L'hématopoiese

L'hématopoiese est la fonction par laquelle l'oigyae produit et renouvelle les
éléments figurés du sang (érythrocytes, leucomttedaquettes). Cette production, tres
finement régulée, est issue de cellules souchesatopaiétiques, capables de
s'autorenouveler, ce qui permet le maintien d'unbre constant de cellules souches, et
de se differencier pour assurer le renouvellemeas dellules qui meurent
physiologiquement (et méme assurer un renouvelleraaoore plus rapide en cas
d'accroissement des besoins).

Au sein de I'hnématopoiese, on distingue la myéksgmipermettant la production des
cellules myéloides (hématies, polynucléaires, mgesc plaquettes), et la
lymphopoiese permettant la production des lymplescytla régulation de
I'hnématopoiése est sous le contréle de nombreteuiacde croissance.[3]
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Chapitre 2

Le traitement d'image

2.1 Introduction

L'image est devenu un élément indispensable eetsel’de communication qui permet
d'acquérir une vision beaucoup plus simple et céhmsive en s'accompagnant avec la
parole. C’est pour cette raison que beaucoup détatitechnique ont vu le jour afin de
pouvoir analyser les images en exploitant leur@ant ceci et le domaine de traitement
d'image.On désigne par traitement d'images numériqueseleble des techniques
permettant de modifier une image numérique damsiiale I'améliorer ou d'en extraire

des informations.

2.2 Définition d’'une image

Une image est une représentation planaire d'uneesoa d'un objet situé en général
dans un espace tridimensionnel.

Elle peut étre décrite sous la forme d’'une fonct{on y) tq : x et y sont des cordonnées
spatiales d’'un point de I'image et | est une famctid’'intensité lumineuse (niveau de
gris et de couleur). Cette valeur est généralenmoportionnelle a I'énergie
rayonnante recue dans la bande de fréquence déagreetique. Sous cet aspect,

I'image est inexploitable par la machine, ce quiassite sa numerisation.
2.2.1 Typologie d'image

Les formats d'images sont a diviser en deux grafzeles:

» les imagesvectorielles: elles sont utilisées pour stocker des objetsrgoques
(lignes, cercles... plus généralement courbes &tgpoes). Elles autorisent un
stockage efficace et surtout permettent une réstitdidele quel que soit le zoom
appligué a l'image Par contre ces formats sontap@uopriés pour représenter des

images complexes et ne comportant pas de formesé@gques apparentes
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Chapitre 2 : Le traitement d’image

> les imagesmatricielles : consistait originellement a stocker sous forme @jtand
tableau les valeurs des pixels. On obtient des esagatricielles a l'aide d'un
appareil photo numérique, d'une caméra vidéo nguérou d'un scanner. L'image
peut étre décomposé sous la forme d’une fonctiryy)f(de brillance analogique
continue , définie dans un domaine borné ; tel guet y sont les coordonnées
spatiales d’'un point de I'image et f une fonctiolintgnsité lumineuse ou de
couleur, sous cet aspect , I'image est inexplatgialr la machine ce qui nécessite sa

numerisation.[4]

2.2.2 Image numérique

Une image numérique est une matrice ou ses élénsemis des pixels, elle est
composee de L lignes et C colonnes dont l'inforomagiortée est défini dans un espace
a p dimensions. [0,M]p.

-image binaire:p=1letM=1
-image enniveaude gris: p=1et M =255

- image couleur : p =3 et M =255

=5 0 B0 61 G2 63 B4 B 866 67 GB GD WD V1 OTE

20 20% 204 207 187 247 143 71 G4 B0 04 54 B4 BT GO
200 198 203 197 19F 2110 207 56 63 BB OB} B} 61 62 M
01 207 182 201 18R 23 156 A9 A5 5T 55 51 53 RO SO
216 208 291 193 202 200 208 57 469 &0 85 77 49 42 @
230206 211 184 190G 187 220 %6 63 &) 55 48 o7 58 108
05 214 724 199 104 {0 204 T3 B4 BD B9 61 62 5B 4R
04 212 213 208 191 100 181 294 60 61 @B T§ 51 49 55
214 215 1% 207 208 18D 172 BB B8 T3 85 49 GE B2 56
a0y 203 214 205 04 195 V8T B BG B2 BG &7 57 &0 48
208 200 205 203 202 185 174 85 199 T1 63 55 8BS <f B
200 210 211 199 217 4 183 1T 9 90 62 64 52 93 52
208 205 208 209 197 144 183 BT 16T Z38 58 6B 61 51 5
204 208 203 209 106 200 163 165 183 2 7% 61 5B B0 40
200 203 7100 236 188 197 163 100 183 106 122 63 66 B4 65
205 210 202 203 199 107 106 181 173 186 105 62 &7 B4 &3

Figure 2.1  Image numérique

> Etapes de numérisation d’une image
L’Image digitalisée est caractérisée par 2 grargleur

* La résolution spatialee¢hantillonnagg

* La résolution en niveau de grigu@ntification)
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Chapitre 2 : Le traitement d’image

» Echantillonnage

L’échantillonnage spatial présente les images smurse de matrice de points (pixels).
La taille d'un pixel définit la résolution spatialelus la taille est petite meilleure sera la

résolution

N=4 N=32

N=128

Figure 2.2  numérisation d'une image
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Chapitre 2 : Le traitement d’image

» Quantification
Définit le nombre de niveaux de gris utilisé.
» Chaque pixel est codé sur x bits.

» Pour x=8 bits, on dispose d’'une échelle de 256auix de gris.

2.2.3 Résolution d’'une image

La résolution détermine le nombre de points paréuhe surface, exprimé @oints par
pouce(PPP, en anglaiDPI pourDots Per Inch ; un pouce représentant 2.54 cm.

La résolution permet ainsi d'établir le rapportrené nombre de pixels d'une image et
la taille réelle de sa représentation sur un suggossique.

La résolution de I'écran est exprimée sous la fodrmaee multiplication entre le nombre
de pixels horizontaux et le nombre de pixels vertic [4]

2.2.4 Caractéristiques de I'image numérique

2.2.4.1 pixel

Le pixel est le plus petit point de I'image, llopient de I'expession « picture
element » élément d’image, a chaque pixel on associe un i gris a et une

etiquetteh..
2.2.4.2 bruit
un bruit (parasite) dans une image est considénémm un phénomene de brusque

variation de l'intensité d’un pixel par rapport@ssvoisins, il provient de I'éclairage des

dispositifs optiques ou d’'une baisse momentand@ntiensité électronique du capteur.

2.2.4.3 histogrammes

L’histogramme des niveaux de gris d’une image et fonction qui donne la fréquence

d’apparition de chaque niveau de gris dans I'imégest utilisé pour :

19



Chapitre 2 : Le traitement d’image

* Diminuer I'erreur de quantification.

» Comparer deux images obtenues sous des éclairdfgesrds.

» Mesurer certain propriétés sur une image.

e Donner d'information sur la distribution des nivgade gris et de voir entre

quelles bornes est répartie la majorité des nivelaugris.

 Améliorer la qualité d’'une image (rehaussement dijs en introduisant

quelques modifications.

i

8

i
e “‘F—\ﬁ-"’-‘—h_,.-_:-

Figure 2.3

2.2.4.4 textures

,Illlll

Typologie d’histogrammes

La définition du dictionnaire : «arrangement, dsigion des élément » permet

cependant de cerner ce concept en ce sens queleetd’'une surface se traduit par une

organisation spatiale plus ou moins homogéne d'étssimples.

Figure 2.4 Typologie de textures

Dans le contexte de l'analyse des images numérigaedescription d’'une texture

dépend essentiellement de la résolution de I'im@geombre moyen de point image

représentant chaque élément discernable de ladectnsidéréee.

Si ce nombre est trés important, on peut décriseééments de maniere détaillée et

découvrir leur organisation spatiale .Si, par aang nombre de points image est faible,
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il devient difficile. On adopte alors une descopti statistigue en analysant la
distribution des niveaux de gris sur des zonesdmeade plus ou moins étendues .

2.2.4.5 luminance et contraste

La luminosité des points de I'image est définie ommétant le quotient de I'intensité

lumineuse d’'une surface par I'aire apparente de seirface.

Le contraste est I'opposition marquée entre degions d’'une image, plus précisément

entre les régions sombres et les régions clairegttie image.

Si Ly L, sont les degrés de luminosité respectivement d& denes voisines AA;

d’'une image , le contras@@est définit par le rapport :

| =t/ ) (2.1)

2.2.4.6 niveaux de gris

Le niveau de gris est la valeur de l'intensité lnetise en un point. Le pixel peut
prendre des valeurs allant du noir au blanc enapagsar u nombre fini de niveaux
intermédiaires. Donc pour représenter les imageweau de gris, on peut attribuer a
chaque pixel de I'image une valeur correspondalat guantité de lumiere renvoyée.
Une analogie fréquente consiste a voir une imageveaux de gris comme une surface
topographique ou relief, ou les niveaux de grifi@qce point correspond a l'altitude de

la surface en ce point. [6]
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Figure 2.5 Niveau de gris

Cette valeur peut étre comprise par exemple entret @55. Chaque pixel n’est

représenté par un bit, mais par un octet (8 bits).

Le nombre de niveaux de gris dépend du nombre tie Wilisés pour décrire la
«couleur » de chaque pixel de I'image . Plus cebrenast important , plus les niveaux

possibles sont nombreux .

Dans une image couleur, un pixel peut étre reptéssur trois octets : un octet pour

chacune couleur des couleurs : rouge, vert, et[Bleu

2.2.5 Opérations sur les images numériques

2.2.5.1 le seuillage

L'opération de seuillage a pour but d'isoler leselsi dont la valeur est comprise entre
deux bornes fixes. Cette opération permet de ecnéeliimage binaire a partir de I'image
d'origine, soit pour isoler une partie de l'imageg¢quage), soit pour y effectuer des

transformations morphologiques

Parmi les valeurs possibles attribuées aux pixélmed image, on veut parfois
sélectionner une plage plus restreinte, par exenopies les intensités au-dessus d'un
seuil 6 parmi les niveaux 0 a 255. L'image a deux niveainsi obtenue représente la
zone seélectionnée (et son complément); l'informat'elle contient est fortement

réduite.
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Figure 2.6 Seuillage

2.2.5.2 l'atténuation du bruit

On suppose généralement que le bruit provient deces diverses et indépendantes,
c'est par conséquent une fonction aléatoire gusugeerpose additivement a l'image
idéale. Un moyen d'atténuer ce bruit consiste arpaser plusieurs images de la méme
source. L'amplitude de la fonction idéale est atorgtipliee tandis que les bruits, peu

corrélés entre les diverses copies, s'intensibeaticoup moins.

2.2.5.3 lelissage

Les lissages sont des filtres passe-bas, ce guifisigu'ils éliminent les signaux de
haute fréquence, caractérisés par des grandesimasiale niveau de gris entre pixels
voisins. Cette technique permet de lisser les ematpour éliminer les sauts brusques
des niveaux de gris. Ceci est utile par exemple éainer les hautes fréquences, le
masque le plus connu pour effectuer des lissagete @rasque de Gaussien dans

I'espace continu
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2.3  Espace couleur

2.3.1 Espaces RVB

Depuis le XIX™ les travaux débutes par YOUNG , repris en 1866heémholtz, ont

montrer que toute couleur et reproduite par un ng&ade trois autres couleurs qui
sont : le rouge , le vert et le bleu , c'est ceomappelle la synthése additive des
couleurs. Dans cet espace chaque couleur et repégsar un vecteur orthonormés R,V
et B d'origine O , ou stimulus de couleur peut &gprésenté par un point C de

coordonnées (RV¢,By) .

Le systétme RVB est un systeme a trois dimensiongpeut étre représenté sous la
forme d'un cube ,connu sous le nom de cube de wsujgéont chaque axe correspond a
une couleur primaire , d'origine O .la couleurregrésenté par un point C qui définit le
vecteur de couleur OC représenté dans la figure,l@.Yaleur du vecteur O(0,0,0)
correspond a la couleur noire ainsi que le ved@¥ar1,1) correspond au blanc.[7]

la nunace de gris et né a partir d'un axe crédlam au noir au blanc appelée aussi ace

achromatique .

Les espaces RVB sont utilisé dans plusieurs chabapgplication comme la télévision
(les standard NTSC,PAL,SECAM) , ainsi que dansdmaine de la photographie et
pleins d'autre.

B
(0,01 Blu Cyan
bag i e
Loy 010 Green ¢
B [ .
Ay Seale / ""
(1,00) Eed L g
Vellaw 12
g "E

4l

Figure 2.7 : Représentation d’'un pixel dans wstesye RVB
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2.3.2 Espaces luminance-chrominance

Ces espaces permettent de représenter les pixeh tteis composantes ,(L,ghehr)
ainsi L permet de représenter la luminosité ;,atr chp sont des composantes de

chrominance.
cependant, il existe différent espaces luminancersinance qui sont les suivants:

* Les espaces perceptuellement uniformes
* Les espaces antagonistes
e Les espaces de televesion

e Les autres espaces luminance-chrominance

2.3.3 L'espaces XYZ

Le modéle CIE XYZ (également appelé modele CIE 1984t le premier modéle
colorimétrique créé par la CIE en 1931. Reéalis@rdirpd'une série d'expériences sur la
perception des couleurs par I'ceil humain, ce modete de référence pour définir
d'autres modeles. Les trois composantes X, Y et W ndodéle représentent
respectivement la teinte, la luminance et la stttmaCes trois valeurs, dites valeurs
tristimulus, qui sont fonctions du triplet lumierehjet, observateur, sont obtenues en
intégrant sur le spectre visible le produit de éflectance de I'objet éclairé par un

illuminant par la sensibilité spectrale de I'ceiiain (figure ci-dessous).

Les valeurs x et y sont calculées a partir des tomposantes X, Y et Z. La valeur z,
quant a elle, peut étre déduite des deux autregniene x + y + z étant toujours égale a
1. La valeur Y est conservée. Cela revient a peojetcomposante Z sur le plan xy. On
obtient ainsi un modéle bidimensionnel appelé diagne de chromaticité ou modele

CIE xyY qui permet de définir précisément I'ensesmibés couleurs (figure ci-dessous).

25



Chapitre 2 : Le traitement d’image

X =
X+Y+Z

(2.2)

T X+Y+Z

X+Y+Z

Figure 2.8 Le modele XYZ

2.3.4 L’espace YUV

Le standardrUV (appelé aussCCIR 603}, auparavant baptisée YCrCb (Y Cr Cb), est
un modele de représentation de la couleur dédié/@é€o analogique.

Il se base sur un mode de transmission vidéo a asampes séparées utilisant trois
cables différents pour faire transiter les inforimag de luminance (luminosité) et les
deux composantes de chrominance (couleur). Il ts'dgi format utilisé dans les
standards PAL Rhase Alternation Lije et SECAM Géquentiel Couleur avec

Mémoire.

Le paramétre Y représente la luminance (c'est&ddifformation en noir et blanc),
tandis que U et V permettent de représenter lantimance, c'est-a-dire l'information
sur la couleur. Ce modele a été mis au point aéinpdrmettre de transmettre des
informations colorées aux téléviseurs couleurd, énus'assurant que les téléviseurs noir

et blanc existant continuent d'afficher une imagé¢oas de gris.

Voici les relations liant Y &, G et BU a R et a la luminance, et enfin Va B et a la

luminance :
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Y =0.299R + 0.587 G + 0.114

U =-0.147R 0.289 G + 0.436B = 0.492(- Y)
2.2)

V = 0.615R 0.515G-0.100B = 0.877(R-Y) (2.3)

Ainsi U est parfois notCr et V notéChb, d'ou la notatiory CrCh [8]

Image couleur Luminance Y Chrominance bleue u Chrominance rouge v

Figure 2.9 Le modele YUV

2.3.5 L'espaces LUV

En 1976 la CIE a défini un espace chromatique aprés uniforme en portant

coordonnées rectangulaires les grand #* et v* définies par :

u =13*u- uy)

v = 13%(V'- V) (2.4)
Avec :
r ax
u = (—2x+12y+3)
p = oy

(—2x+12y+3)

(2.5)
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L* la clarté CIE1976 définie [ :

L*=11617/¥ P16

Si L*=8
oy L¥90331/Y, (2.6)
Si L*<8.

La CIE recommande l'utilisation de I'espace CIELpdUr la caractérisation décrans

de visualisation coulet

Figure 2.10 Le modele LUV

2.3.6 L'espaces HSL (Hue Saturation Luminance)

Le modele HSL Klue, Saturation, Luminan, ou en francaig SL), s'appuyant sur le
travaux du peintrédlbert H.Munse (qui créa Atlas de Munse)] est un modele ¢

représentation dit "naturel", c'-a-dire proche de la perception physiologique o
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couleur par l'oeil humain. En effet, le modele R@Bssi adapté soit-il pour la

représentation informatique de la couleur ou blefiidhage sur les périphériques de

sortie, ne permet pas de sélectionner facilemestconleur.

En effet, le réglage de la couleur en RGB dansdesls informatiques se fait

généralement a l'aide de trois glisseurs ou bietrale cases avec les valeurs relatives

de chacune des composantes primaires, or |'éslséntient d'une couleur demande

d'augmenter proportionnellement les valeurs respectde chacune des composantes.

Ainsi le modéle HSL a-t-il été mis au point afin pllier cette lacune du modele RGB.

Le modéle HSL consiste a décomposer la couleunskds critéres physiologiques :

« la teinte (en anglaiHue), correspondant a la perception de la couleurh{f-s

mauve ou orange),

« la saturation, décrivant la pureté de la couleur, c'est-a-die caractere vif ou

terne (T-shirt neuf ou délave),

+ la luminance, indiquant la quantité de lumiére de la coulelgstea-dire son

aspect clair ou sombre (T-shirt au soleil ou a lbcan

Voici une représentation graphique du modéle Hansdequel la teinte est représentée

par un cercle chromatique et la luminance et laraibn par deux axes :

A Saturation

Luminanee
4 B
i
kL \
o,
L "1-“_\& \\-__,"'I
‘_H_,-"' M""\-.\_ ,r'ﬂx

[t

Luminance

Satotaticn

Figure 2.11

Le modeéle HSL
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2.3.7 Les familles de systémes de représentation de la couleur
La figure 2.12 illustre les grandes familles degaees couleurs [8]:

Figure 2.12 Les espaces couleurs
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2.4 Conclusion

Le traitement d’image consiste améliorer le contdiune image pour en extraire de
l'information .Il en résulte que la manipulatioe, $tockage et la représentation de ces

données se heurtent sur certaines limitation.

La vision par ordinateur est un processus de tnaitgs de I'information, son objectif
est la construction de descriptions explicite gh#icatives de l'information extraite a
partir d’'une image, ce qui nécessite une connaigsan plus précisément une analyse

préalable sur I'objet observé qui est I'objectfck chapitre.

On peut distinguer trois grandes classes d’apphicatfaisant appel au traitement

d’'image :

v La retouche des images photographiques, les quaphiques , les applications
multimédia .

v' Lareconnaissance de forme et la reconstructian 3D

v" Le contréle non destructif (identification et/oungatage de cellules dans un
tissu biologique , détection de malfagons sur déses mécaniques ) , I'analyse

de matériaux et de surfaces, I'imagerie médical&)Edétection ,....
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Généralités sur la texture

3.1 Introduction

La texture est une caractéristique propre de liobjelle nous permet de le décrire
partiellement. Bien sdr, la forme et la couleurtsdaux autres caractéristiques trés
importantes. Pour faire la distinction entre unange et une cerise, les informations
forme et couleur sont certainement plus signifieique I'information texture. Mais
l'information texture devient primordiale lorsqu’areut faire la distinction entre deux

zones d’'une image de méme couleur (ou bien de méraau de gris).

3.2 Définition de la texture

Il n’existe pas de définition précise de la textura définition du "Petit Robert" [9] est:
Arrangement, disposition des éléments d’'une matiABgencement des parties, des
éléments (d’'une oeuvre, d’'un taudn la décrit également en termes linguistiqués te
que la rugosité, le contraste, la finesse, la ggél. . . [10].

La définition littéraire de la texture est la suite "répétition spatiale d'un méme motif
dans difféerentes directions de I'espace". Cettimitiéh est limitative car elle caractérise
I'objet indépendamment d'un observateur humaimdteon de texture est utilisée pour

traduire un aspect homogéne de la surface d'un sinjeine image.

3.3 Classification de la texture

La texture et classé selon deux grandes famillesani les suivantes:

a - les macrotextures : présentent un aspect regulier, sous formes ddsmwépétitifs
spatialement placés selon une régle précise suivem® approche structurelle
déterministe;

b - les microtextures: présentant des primitives "microscopiques"” disgési de
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maniére aléatoire suivant une approche probabitberchant a caractériser l'aspect
anarchique et homogéne.[13]

3.3.1 Texture structurelles:

On les appelle ainsi car on peut les considéremuerétant la répartition spatiale de
motifs élémentaires de base dans différentes @irectie 'espace suivant une certaine

regle de placement comme le montre la figure stiézan

Figure 3.1 Texture structurelles

En effet, on s’apercoit que la premiére représantenur de brique, elle est composée
d'un ensemble d’éléments de base (les briquespsisprelativement régulierement de
maniére horizontale. La deuxiéme texture est ausaposée de motifs de base alvéolés
agenceés d’'une maniére particuliere les uns a @d@adtres.

Cette catégorie de textures a engendré des métldatesyse dites structurelles [12]
[13] [14] [15] .

Ces méthodes supposent que les textures sont fert@éments structurants de base.
L'idée générale de ces méthodes est une rechetchaeedescription des éléments
structurants suivie d'une étude de la répartitigratiale de ces derniers. Cette
description permet donc une certaine caractérisatie la texture étudiée. Malgré
I'importance des travaux de ce type, il s'averdgardifficile de les mettre en pratique
car il n'existe pas toujours de motifs isolablesdmifréquence de répétition spatiale
dominante.

3.3.2 Texture aléatoires:

Contrairement a la texture structurelle, ce typded#éure ne permet pas d'extraire le motif
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de base ,les motifs d'une image aléatoirement riexdont considéré comme un processus
aléatoire bidimensionnel.

Cette catégorie a fourni d’autres travaux de redies plutét fondés sur des méthodes
d’analyse statistique [16] [17] [18].

Figure 3.2 Texture aléatoire

3.3.3 Texture directionnelle :

cette texture n'est ni aléatoire ni structureliisrdans ce type de texture les motifs de

I'image suit la méme direction comme le montradare suivante : [11]

L :'r- &.?&?%‘?VPZJ' -r':
i W e

A S
G
B,

Figure 3.3  texture directionnelle

La texture de gauche de la figure 3.3 laisse @#pardes lignes obliques, tandis que
celle droite possede des lignes verticales.
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3.4 Analyse de texture

Le but de l'analyse de texture et d’extraire dams umage , une fenétre , une région ou
dans le voisinage d'un pixel des descripteurs penti au regard d’une application afin
de caractériser ou de discriminer les texturesygsgbnt contenu , ces descripteurs
engendrent des attributs de texture couleur qut saploitées notamment dans la

problématique de segmentation et de classificatimmage texturé couleur .

Selon Mihran Tuceryan [19] il existe quatre familles principales de technique

d’analyse de texture qui permettent de construgseattributs :

* Les méthodes géométriques
* Les méthodes basées sur la modélisation spatislegires
* Les méthodes spatio-fréquentielle

* Les méthodes statistique

3.4.1 Les méthodes géométriques

Ce type de méthodes tient compte de l'informatitsacsurelle et contextuelle de
'image , ils sont trés bien adaptées aux textumegroscopique , les méthodes
géomeétriques permettent de faire une descriptionieglure par extraction d’un
ensemble connexe de pixels qui partagent des ptéprsimilaires , par le biais
d’attributs appelés naturelle , on s’intéresse salaux méthode qui offre une

caractérisation maximum de type de texture.
3.4.2 Les méthodes basées sur la modélisation spatialesdextures
Se type de méthode se base sur la modélisatioialepdés textures pour construire

des attribut ,ces derniers sont issus précisémendifférent modélisation de la

répartition spatiale des couleurs dans I'imageptesxipaux modéles sont :

* Les modeles autorégressifs multi-spectraux.
* Les modéles de MARKOV multi-spectraux.

* Les motifs locaux binaires (LBP)
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3.4.3 Les méthodes spatio-fréquentielle

Ce type de méthodes permet d’élaborer trois typtrdut :
» Domaine spatial

Dans ce domaine les attribut associées permetentadactériser la texture par le
nombre de transition par unité de surface , ce typ#ribut s'utilise beaucoup plus

dans les problématique de segmentation d’'image.
» Domaine fréquentiel

La TF (transformée de fourrier ) et la TCD (tramsié en cosinus discréte ) fournissent
quant a elle une représentation de la texture sixement dans le domaine des
fréquences .pour caractériser les textures coulearbatterie de filtres est utilisée .pour
déterminer les attributs de texture qui caractatiges relations intra-composants , tous
les filtres sont appliqgués séparément sur les imageposantes de I'image couleur
analysée .un ou plusieurs attribut statistigues ensuite calculés a partir des images
filtrés . en ce qui concerne le calcul des attrdpuitcaractérisent les relations entre eux
composants couleur différentes, il faut consid&atifférence des images composantes

filtrées , prises deux a deux , puis extraire wsearble d’attributs pour chaque filtre
» Domaine spatio-frequentiel

Ce type de domaine permet d’associer a la foisomaine spatiale et le domaine

fréquentiel , les attributs issus de ce modele smrhis par :

* La transformation de Gabor

* Latransformée en ondelettes

3.4.4 Les méthodes statistique

Ces méthodes se basent sur les relations entpgxels et leurs voisins en terme de
variation de couleur , les attributs extraits ce oeethodes permettent de caractériser

tout type de textures, méme les textures finearet g2gularité apparente.
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L’inconvénient majeur de ce type de méthode etllguist sensible a ma régularité de motifs

texturés présents dans I'image , ce qui et un dgpméthode déconseillé dans le cas d'image.

3.5 C(lassification d'image texturé

La classification de textures consiste a assoaier alasse a une texture donnée, en
fonction des caractéristiques présentes .une prengdape importante est donc
I'extraction des caractéristiques de textures , ai$but sont calculés a l'aide des
méthodes vue précédemment , ces caractéristiquasregroupées sous forme de
vecteurs numeérique et sont par la suite , direat¢mélisées par un clasifieur , la

deuxieme étape qui et la plus importante c’esht@xcd’un classifieur

3.6 Segmentation d'image texturé

La segmentation d’'une image texturée couleur ctsasdiviser cette derniére en
plusieurs régions homogenes comportant des casditjges de textures identiques elle
a pour but de permettre I'extraction d’élémentsl'adeage. Elle n’est généralement
gu’'une premiére étape essentielle dans le procebsusrpretation d'une scéne. Elle

effectue une partition de I'image | en un certadmibre de régions disjointes .[20] .

La texture a suscité de nombreuses recherchesvaui d’application qui ont engendré
une multitude de méthodes d’analyse [1] [21] [ZA][ Ces méthodes ont pour objet de
caractériser [24] ou décrire [28], de discrimin@5]f] de segmenter [26] ou de
synthétiser [27] les textures. Dans ce travail, snawus sommes intéressés plus
particulierement a la maniére d’extraire linformoat caractéristique pour la

discrimination et la segmentation de textures.
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3.7 Conclusion

Aucun des attributs présentés précédemment ne pedobtenir des résultats
satisfaisants en terme de classification d’imagedutées, et ce quelque soient les
textures présentes dans les images considérees.

Chacun d’entre eux a ses points forts et va dodiesicellents résultats pour certaines
images et au contraire étre totalement inappropoidr d’autres applications. Il nous
faut donc choisir avec soin le vecteur d’attribatstiliser lorsque I'on commence un
travail de classification ou de segmentation pange.

Dans notre cas, nous avons utiliser les 14 atitattexture de Haralick.
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Segmentation par classification pixéllaire

4.1 Introduction

Conceptuellement, la segmentation consiste a extii@ I'image des primitives, soit de

type contour, soit de type région.

Dans la littérature, on trouve une multitude dehodes de segmentation, mais aucune
ne permet d’obtenir des résultats satisfaisants pmutes les images .le choix de la

méthode dépend souvent des connaissances a potiimage et repose sur les
différents aspects suivant :

La présence ou non de texture ,bruit.
Le choix de I'espace couleur.

Le but recherché (isoler régions pertinentes, eetdes objets...)

YV V VYV V

Le choix entre extraction des contours ou extraaties regions.

4.2 Taxonomie de méthode de segmentation d’'image

La segmentation partitionne I'image dans l'espace elle est définie en zones
homogéenes au regard d’un critére que I'on s’esndoformellement, la segmentation
d’'une image, de support E, peut-étre définie corngtaat la recherche d’'une partition

de E en sous ensemblesakkeci=1,...,n.

Actuellement, le probleme réside dans le choixademéthode de segmentation ; il est
primordial d’opter pour [I'algorithme approprié awpé de l'image et a ses

caractéristiques intrinseques, car il n’existe pas méthode spécifique a un type
d’'image. L'appréciation du spécialiste (agronome,

météorologue, médecin, ...) reste le moyen parllexoe de décision [29]. Le choix

d’une technique est lié :
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a la nature de I'image :
» éclairage non homogeéne, reflets,
» présence de bruit, de zones texturées,
» contours flous, en partie occultés,
aux opérations situées en aval de la segmentation :
» localisation, mesure, calcul 3D,
» reconnaissance de formes, interprétations,
» diagnostic, contrdle qualité,
aux primitives a extraire :
» contours, segments, angles,
» régions, formes, textures,
» zones et scenes complexes,
aux contraintes d’exploitation :
» complexité algorithmique, fonctionnement en temges,

» taille de la mémoire disponible en machine,
La segmentation d’images couleur s’inspire hablitnednt des techniques congues dans

le cadre des images en niveaux de gris. Ce typegmentation est devenu tres prisé

depuis I'avenement du multimédia grand public.
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Figure 4.1 Taxonomie de méthode de segmentdimage
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4.2.1 Méthode de segmentation basée contours

Cette catégorie s'intéresse aux contours des afgeis I'image. Des filtres détecteurs
de contours sont appliqués a limage. Si l'imadetrés contrastée, le résultat est
satisfaisant, mais dans le cas contraire, il faliser des techniques de reconstruction
de contours. Cette technique est locale et en gem@p limitée pour traiter des

images complexes

Figure 4.2 segmentation basée contours

4.2.2 Méthode de segmentation basée Régions

Cette catégorie peut correspondre aux algorithrasmissement de régions. Ce type
de segmentation consiste a prendre un ensemblestitesprégions uniformes dans
I'image et a regrouper les régions adjacentes dmem@uleur jusqu'a ce gu'aucun
regroupement ne soit plus possible. Les méthodexrdissement de régions sont les
méthodes de segmentation les plus simples. Ceatgarée peut aussi correspondre a
des algorithmes de découpage de régions : on gattindage entiere que l'on va
subdiviser en plus petites régions tant que cegomégne sont pas suffisamment
homogenes. Les algorithmes dits « split and merg®nt un mélange de ces deux

technique .
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Figure 4.3 segmentation basée Régions

4.3 Matrice de cooccurrence

Les matrices de cooccurrence ont été introdugtasHaralick en 1973 [30], Du fait de
leur richesse en information de texture, les madride cooccurrences sont devenues les
plus connues et les plus utilisées pour extraisecagactéristiques de textures.

Son principe et de mesurer la distribution des auxede gris dans I'image tout en
prenant en compte les interactions spatiales &rpixels.
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Figure 4.4 Distance entre pixels voisin

Les caractéristiques extraites a partir de cesieeatrcontiennent des informations
notamment sur ’homogénéité, les dépendances tegaintre les niveaux de gris, le
contraste et la complexité de cette image.

Une matrice de cooccurrence mesure la probabibtgparition des paires de valeurs de
pixels situés a une certaine distance dans l'imé&dje. est basée sur le calcul de la
probabilitéP(i, j,0 ,8 ) qui représente le nombre de fois ou un pixelideau de couleur

i apparait a une distance relati®al’'un pixel de niveau de couleyret selon une

orientation® donnée.

20 degres
135 degrés A 45 degrés
. 7
1(3 |2
Sl » 0O degrés
6|17 8

Figure 4.5 Plus proches voisins du pixel ‘x'osell directions
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Les directions angulaire8 classiqguement utilisées sont 0, 45, 90 et 135 dedrés
relations de voisinage entre pixels, nécessaireakul des matrices, sont illustrées en
figure 4.4; par exemple, les plus proches voism&tselon la directior® =135 degrés
sont les pixels 4 et 8.

Les matrices obtenues selon ces quatre directions alors calculées comme dans
(4.1), (4.2), (4.3) et (4.4) ok,(l) sont les coordonnées d’un pixel de niveau deexoul

id[0,n=""] et (m, n) celles du pixel de niveau de coulw@{0, n="]

P(i.j.5.0)= (k0. 0n.m))e (Vx MY 1glk-m=0Jl-n|=5.1,, =11, = )] (4.1)
((k.0).(m.m)) e (N x M)t :

P j.5.45)= || ED-(m.m)e (N x MY’ 1g | | )
\&-m=8.1-n=-d)v(k-m=-b.1-n=08).1,, =11, =]|| **

P(i_j.6.90)= |{|,’{?r. N.(m.m))e (NxMY tgk—m|=8.1-n=01,,=i.I,, = J‘J] (4.3)

[((k.D).(m.m)) e (N x M) 1g 1
f_l:ff—m=5..-'—n=5}u(k—m=—§,.-'—n=—-§.f-t_. ZgEf | = '|

=T WA o

P(i.j,6135) =

L’inconvénient majeur de ces matrices et que l¢aitle augmente au fur et au mesure
de la taille d'image a traiter augmente ces pottegaison un certain nombre d’auteurs
ont essayé d’extraire de l'information de ces roafriafin de mettre en évidence la
structure des textures, et c’est grace a Haratiek L] qui ont proposé les premiers 14

parametres, caractérisant les textures, issussimagices.

4.4 Attribut texture d’haralick

Haralick a introduit quatorze attributs de textardraits des matrices de cooccurrences.

Ces attributs sont les suivants [31]:

4.4.1 L’énergie
f1=2.2 (Pi(5,6)2) 1)

L’énergie mesure 'hnomogénéité de I'image. Plusecetleur est faible, moins I'image

est uniforme et dans ce cas, il existe beaucoumdsitions de couleurs.
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4.4.2 Le contraste
f2=%i% ((i-) 2Pi(8,8)) 2)
Le contraste (ou inertie) mesure les variationslex des couleurs. Si ces variations

sont importantes, alors le contraste sera éleve.

4.4.3 La corrélation

f3= (Xing 2iNg (i) Pii (8,0)-pxpy ) / oxoy (3)
Ce parameétre permet de déterminer si certaineqwwesode la matrice sont égales,
c'est-a-dire si il existe des dépendances linéantags l'image. elle mesure la

dépendance linéaire (relativement &, (#)) des niveaux de gris de l'image. La

corrélation n’est corrélée ni a I'énergie, ni anti®pie.

4.4.4 Lavariance

fA= (Xing 2iNg (I-p)2Pij(8,0) ) 4
La variance mesure la répartition des couleursuaiude la valeur moyenne. Plus ce
parameétre est élevé et plus importants sont ledséeatre les valeurs et la moyenne.
Elle mesure I'hétérogénéité de la texture. Ellenagigte lorsque les niveaux de gris

différent de leur moyenne. La variance est indépeteddu contraste.

4.4.5 Moment différenciel inverse (Homogénéité)
f5=2iNg 2iNg Pij (8,0) / 1+(i-j)2 (5)

Ce parametre a un comportement inverse de celooduraste. En effet, plus la texture

possede de régions homogenes et plus le momeétedtitiel inverse est éleve.

4.4.6 Moyenne des sommes

f6=2i2ng iPx+y(i) (6)
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4.4.7 Variance des sommes

f7=2i2Ng (i- f8)2 Px+y(i) )

4.4.8 Entropie des sommes

f8= - Xiang Px+y(i) log (Px+y(i) ) (8)

4.4.9 L’entropie

f9=->iNg XjNg Pij( 4,0) log(Pij(8,0)) 9)
Ce parameétre mesure le désordre dans l'image. &wartrent & I'énergie, I'entropie
atteint de fortes valeurs lorsque la texture eshpiétement aléatoire (sans structure
apparente). Elle est fortement corrélée (par I'iegga I'énergie. Lorsque les valeurs de
la matrice de cooccurrences sont presque toutelesédantropie est élevée. Elle

permet ainsi de caractériser le degré de granaoldgd’image.

4.4.10 Variance des différences

f10= variance (R-y) (10)

4.4.11 Entropie des différences

f11=-%ing-1 Pxy(i) log(Px-y(i)) (11)

4.4.12 Information sur la corrélation

f12= (HXY — HXY1) / max (HX,HY) (12)
Ou HX et HY sont respectivement les entropies de Px
et Py.
HXY = - Zi%j p(i.)log(p(i.j))
HXY1= - ZiZj p(i.)log(px(i) py())

47



Chapitre 4: Segmentation par classification pixéllaire

4.4.13 Information sur la correlation
f13= (1-exp[-2.0(HXY2-HXY)] 12 (13)

Ou:
HXY2= - ZiZj px(i) py()log(px(i) py())

4.4.14 Coefficient de corrélation maximal
f14= (liére plus grande valeur propre de Qp (14)

Ou:
Q=2k (p(i,k)p(.k)) / (px(1)py(K))

4.5 Méthode d’évaluation pour classification supervisée [2]

Afin d’établir un diagnostic fiable Dans un systuliaide a la décision et particulierement le
domaine médical, il faut se baser sur une méthadaldiation spécialement adaptée cytologie
médullaire. Nous présentons ci-dessous les critBésmluation les plus communément utilisés
pour un classifieur supervisé.

On se base sur un appariement des pixels des irmage®gntés et vérité terrain, et on calcule le
nombre de pixels correctement identifiés et leglgixnal classés. On entend par un mal classé,
soit un pixel de la classe C dans l'image de réfggen’est pas reconnu comme étant de la
méme classe dans I'image segmentée, ou bien uhrpétant pas de la classe C dans I'image
segmentée est reconnu comme étant de la classesCidege de référence.

On définit dans un test de classification binairerésultat est dit :

—Vrai Positif (TP : True Positif) lorsqu’un item est correctemneétecté par le test ;

—Faux Positif (FP : False Positif) est le résultat pour un itgolaré positif alors qu'’il ne I'était
pas ;

— Faux Négatif (FN : False Negatif) pour un item déclaré négalifrs qu’il était en réalité
positif ;

—Vrai Négatif (TN : True Negatif) est I'item correctement déclactnme négatif
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4.5.1 Matrice de confusion deux classes

Réel
Positive Négative
Positive TP FP
Prédit - -
Négative FN TN

Tableau 4.1 Matrice de confusion deux classes

4.5.2 Précision, Rappel et Accuracy

Dans une tache de classification, la "Précisionind’ classe est le nombre de vrais
positifs (c’est a dire le nombre d’éléments comewnt étiquetés comme appartenant a
la classe positive) divisé par le nombre total &iénts étiquetés comme appartenant a
la classe positive (la somme de vrais positifsest fdux positifs, qui sont des éléments
incorrectement étiquetés comme appartenant adae)laLe "Rappel” dans ce contexte
est défini comme le nombre de vrais positifs diypsé le nombre total d’éléments qui
appartiennent réellement a la classe positive t(@atire la somme des vrais positifs et
des faux négatifs. Ces derniers sont des itemsngqusont pas étiquetés comme

appartenant a la classe positive mais aurait dte)'é

Precision = -.—J-‘T—rr.—p (4.5)
T3 P
Rappel = oy ,'_'rrl. (+.6)

Accuracy =

4.5.3 Sensibilité et Spécifité

En statistique, la sensibilité d'un test mesurecagacité a donner un résultat positif

lorsqu’une hypothése est vérifiee. Elle s’oppoda spécificité, qui mesure la capacité
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d’'un test a donner un résultat négatif lorsquefddthése n’est pas vérifiée. Ces notions
sont d’'une importance majeure en épidémiologie.

P (4.8)

:I 1 I;'

Sensibilite = .

Specificite = il (4.9)

4.5.4 Matrice de confusion Multi-classes

Réel
C] {:: f__f [:r_l
Gldlal [al [
Ca | oy | o3 c c
.:E = T " —
HE G| | o ol
'L_rl L] l:-; ':-IH ':-::

Tableau 4.2 Matrice de confusion Multi-classes

__ Prédiction correcte : cii
_ Prédiction incorrecte : ¢j iaveci 6=

4.5.5 Précision, Rappel et Accuracy

Rappel (c;) = ﬁ__":_ (4.10)

Precision(c;) = —— (+.11)

ag

¥ Fd 1
Accuracy = o 15 (4.12)
) 15

La méthode proposée fournit un indice de qualitélgueconnaissance de toutes les
classes de I'image, mais on donnera une attentidicpliere aux deux classes noyau et

cytoplasme puisque celles-ci représentent la redjiotérét.
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4.6 Classification pixelaire

Les méthodes de classification ont pour but d’ifient les classes auxquelles
appartiennent des objets a partir de certains patramdescriptifs. Elles s’appliquent a
un grand nombre d’activités humaines et convieneanparticulier au probleme de la
prise de décision automatisée. La procédure desifitagion sera extraite

automatiquement a partir d’'un ensemble d’exemples.

4.6.1 Définition d'un classifieur

Un classifieur & pour but d’identifier les classesxquelles appartiennent des objets a
partir de certains traits descriptifs. Il convient probleme de la prise de décision
automatisée (ADD). C’est un algorithme, qui pourtéoentrée x, retourne l'indice i de
la classe dans laquelle se trouve Xx. Il désignedatil de reconnaissance qui pour un
vecteur recu en entrée, donne des informationssaurclasse d’appartenance La
procédure de classification sera extraite autornatigent a partir d’'un ensemble
d’exemples. Un exemple consiste en la descriptizim @das avec la classification
correspondante.

Les méthodes utilisées pour la classification smmhbreuses, citons : la méthode des
Machines a Vecteurs Supports (SVM), les RéseauXalegones, etc. Nous présentons
dans ce mémoire une étude détaillée de la techi8Yi en classification des images,
qui montre de bonnes performances dans la résolu@ problemes varies. Cette
méthode a montré son efficacité dans de nombremanhes d’applications tels que le
traitement d’image, la catégorisation de texteslewiagnostiques médicales et ce

méme sur des ensembles de données de trés grameesions.

4.6.2 Typologie de classification pixellaire

» La classification de pixels non supervisée est une classification sans
apprentissage qui consiste a découper I'espacesgigsentation en zones
homogenes selon un critére de vraisemblance esgrpixels. Cette approche
est utilisée pour effectuer une classification deelg, sans connaissance a
priori-surimage [34], [35]
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» La classification de pixels supervisée :est bien évidemment avec
apprentissage, elle consiste a définir une fonad®liscrimination effectuant
une séparation dans lI'espace de représentatiortiadane connaissance des
classes de I'image. Ce type de classification re#seta création d’'une base
d’apprentissage faisant intervenir ce qu'on appalie segmentation vérité
terrain(ground truth) [36], [37].

4.6.3 SVM ( Support Vector Machine )
4.6.3.1 Introduction

SVM est une méthode de classification binaire gagrentissage supervise, elle fut
introduite par Vapnik en 1995. Cette méthode esicdme alternative récente pour la
classification. Cette méthode repose sur I'exigtaiicn classificateur linéaire dans un
espace approprie. Puisque c'est un probleme dsifitasion a deux classes, cette
méthode fait appel a un jeu de données d'appragésgour apprendre les parametres
du modele. Elle est basée sur I'utilisation detionadites noyau (kernel) qui permettent
une séparation optimale des données.

La notion d’apprentissage étant importante, nolasmsicommencer par effectuer un
rappel. L’apprentissage par induction permet d/arra des conclusions par I'examen
d'exemples particuliers. Il se divise en appreagsssupervise et non supervise. Le cas
qui concerne les SVM est I'apprentissage supernlies. exemples particuliers sont
représentés par un ensemble de couples d'enttém/dor but est d’apprendre une
fonction qui correspond aux exemples vus et quiliptés sorties pour les entrées qui
n‘ont pas encore été vues. Les entrées peuvertdestr@escriptions d'objets et les sorties

la classe des objets donnes en entrée.

4.3.2 Principe de fonctionnement générale

Pour deux classes d’exemples donnes, le but de &tMe trouver un classificateur qui

va séparer les données et maximiser la distance ee$ deux classes. Avec SVM, ce
classificateur est un classificateur linéaire a@psiperplan.

Dans le schéma qui suit, on détermine un hyperglarsépare les deux ensembles de
points.
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Les points les plus proches, qui seuls sont utiligeur la détermination de I’hyperplan,
sont appelés vecteurs de support. [32]

... Vecteurs
 de support

Figure 4.6  Principe de fonctionnement des SVM

4.6.3.3 Hyperplan, marge et support vecteur

il existe une multitude d’hyperplan qui permetteet séparer les échantillons mais la
propriété remarquable des SVM est que cet hypenptainétre optimal. Nous allons
donc en plus chercher parmi les hyperplans valitEaj qui passe au milieu des points
des deux classes d’exemples. Intuitivement, celeemea chercher I'hyperplan le plus
sur En effet, supposons qu’'un exemple n'ait pasdécrit parfaitement, une petite
variation ne modifiera pas sa classification sidéstance a I'hyperplan est grande.
Formellement, cela revient a chercher un hyperplant la distance minimale aux
exemples d’apprentissage est maximale. On app@te aistance marge entre
I'hyperplan et les exemples. L'’hyperplan séparatgtimal est celui qui maximise la
marge. Comme on cherche a maximiser cette margpaera deséparateurs a vaste

marge.
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Iarge
maxitnale

Fectewrs

de support
O
O
\ T
Figure 4.7 Hyperplan, marge et support uecte

4.6.3.4 Linéarité et non-linéarité

Parmi les modeles des SVM, on constate les caailement séparable et les cas non
Linéairement séparable. Les premiers sont lesgitagle de SVM car ils permettent de
Trouver facilement le classificateur linéaire. Démplupart des problemes réels il n'y a
pas de séparation linéaire possible entre les d@snn@ classificateur de marge
maximale ne peut pas étre utilise car il fonctiosealement si les classes de données

d’apprentissage sont linéairement séparables.[33]
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Cas linéairement séparable Cas non linéairement séparable
i A
¢ &
\
@
@ 9
@
?
- -
Figure 4.8 Linéarité et non-linéarité

4.6.3.5 Fonctionnement des machines a vecteurs support

» Maximisation de la marge

La marge est la distance du point le plus proctteyperplan.

Dans un modéle linéaire, onf&) = w.x + b. L'hyperplan séparateur (frontiere de
décision) a donc pour équatianx + b =Q

La distance d'un point au plan est donnéeedpgr= |w.x + b|/||w]|

L’hyperplan optimal est celui pour lequel la distanaux points les plus proches
(marge) est maximale. Soient x1 et x2 eux points de elshfférentegf(x1) = +1 et
f(x2) = -1);

(wx1) +b=+1 et (v.x2) +b=-1 donc (v.(x1 -x2)) = 2

D'ou : (W/||w|| . &1 -x2)) = 2/[|w]|.

On peut donc en déduire que maximiser la margeméa minimisef|w||sous certaines

contraintes que nous verrons dans les paragraphess.

» Probléme primale

Un point (X; y) est bien classe si et seulemegt(g) > 0.
Comme le couple (w, b) est défini a un coefficiemtltiplicatif prés, on s'impose yf(x)
> 1.
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On en déduit (en s’appuyant également sur le pajphgr précédent), le probleme de

minimisation sous contraintes suivantes :

min 1||w||?
Vi, yilw.x; +b) = 1

Il peut étre en effet plus aise de minimigedf plutot que directemeniw|].

(4.13)

> Probleme duale

On passe du probleme primal au probleme dual eadinisant des multiplicateurs de
Lagrange pour chaque contrainte.

Ici on a une contrainte par exemple d'apprentissage

ay n W — 1 . G o -
Max ) ) 0 = 50, QOGYYT - T
Vi, = U

ooy =0 (4.14)

C’est un probleme de programmation quadratiquermersion n (hombre d'exemples).
On défini ainsi la matrice suivante appel€éematrice hessienne : (xi.xj)i,j qui
représente la matrice des produits des entréesaXa@tation matricielle permettant de
résoudre plus facilement le probleme en informa&jqu

On montre que si lesr; * sont solutions de ce probléme alors on a:

n
w' = E T

i=1 (4.15)

Seuls lesu i~ correspondant aux points les plus proches sontnoém-On parle de
vecteurs de support.

La fonction de décision associée est donc :

n

fle) = Z oy - x4+ b

=1 (4.16)
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Il existe néanmoins des cas ou on ne peut paecl@ssentrées de facon linéaire.

» Astuce noyau

Le cas linéairement séparable est peu intéressanies problemes de classification
sont souvent non linéaires. Pour résoudre ce pamintéthode classique est de projeter
les données dans un espace de dimension supéppealéaespace de redéscription.
L'idée étant qu’en augmentant la dimensionnalitépdobléme nous nous retrouvons
dans le cas linéaire vu précédemment. Nous allons dppliquer une transformation
non linéaire®(¢) aux vecteurs d’entrée kiR et® (xi € R), (e > d). Ce changement va
conduire a passer d’'un produit scalaire dans lespmhorigine xi *+ Xj a un produit
scalaire® (xi) + @ (xj) dans I'espace de redescription (figure 2.8]J1L’astuce est
d’utiliser une fonction noyau notée K qui évitedalcul explicite du produit scalaire
dans I'espace de redescription. Nous avons alegalité suivante :

K(xi, xj) =® (xi) = ® (X)) (4.17)

Il existe de nombreuses fonctions noyau ; les desiplus utilisées sont le noyau gaussien
(équation 2.17) et le noyau polynomial (équatidi8:

!I-.h".l_ (.\'-I-. X; ) =g T

I'L-'_..l.ll.r'l:Xi'- \-;] — [ﬂ\-? - x_'.‘ =+ II]II
(4.18)
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Chapitre 4: Segmentation par classification pixéllaire

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté quelque nedthied segmentation d’'images et
les concepts de la méthode SVM, dont nous avoriegda démarche de construction
de I'hyperplan optimal dans les cas des donnéesaili@ment séparables et non
linéairement séparables ; en se basant sur lesrioerits mathématiques.

Les SVM peuvent s'utiliser pour des taches de ptidi des variables continues en
fonction d’autres variables (température, évolutides marchés, etc.). Le champ
d’application des SVM est donc large.

Dans le chapitre suivant, une série d’expérimemati évaluée au moyen d’une
procédure de classification par SVM sera présentée.

Nous discuterons aussi les différents résultatsmlst, en fonction des SVM utilisés.
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Chapitre 5

Application et tests

5.1 Préliminaire

Aprés I'apercu donné sur les principales notioiisées, nous passons dans ce chapitre a la
partie de I'expérimentation.

Dans la premiére section de cette partie, nousirdasr la base d’images, nous
présenterons la construction de la base d’appsagfgsainsi que la base de teste. Nous
terminons notre chapitre par les différents résuliime nous avons obtenus ainsi que les

divers discussion et solution proposé pour cegailéme rencontrées.

5.2 Acquisition des images microscopiques

Nous avons réalisé une acquisition des imagesiawgeCentre Hospitalo Universitaire
de Tlemcen, au service d’hémobiologie, les imagegliaes sont des images couleurs
RGB au format bmp de dimension 1024 par 768. Leesys LAS EZ (Leica
Application Suite 1.7.0) est un environnement laiqui permet d’acquérir des images
de haute qualité a l'aide des microscopes et caméeica, reliés a un ordinateur

fonctionnant sous Windows.
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Figure 5.1 Plate forme de reconnaissance ddeskytologiques

5.3 Phase d’apprentissage

Notre travail c’est basé sur une classificationep@aire supervisé d’'ou la nécessité de
créer deux bases initiale d’apprentissage et de tes

5.3.1 La base d’apprentissage

Cette base est construite a base d'imagmtenant des objets d’'une grande variabilité et
segmentées manuellement par un ou plusieurs exp€dtie étape est tres importante
en vue d‘attribution de classe a chaque pixel oealje de tel sorte que le systéeme

puisse effectuer un apprentissage pour qu’il soihesure d’associer de fagon plus sdre

une classe a un pixel non appris.

Dans notre étude nous avons utilisé 18 images|{apprentissage.
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Chapitre 5 : Application et tests

5.3.2 Labase de tests

La base de tests se créée par la contributionmbanbre d’image qui n'appartient pas a
la base d’apprentissage ,cette phase a pour dlgeatnesurer la qualité d’un classifieur
a comparer les images qui ne sont pas dans la ddapprentissage avec ceux de
référence veérité terrain.

Dans notre étude nous avons utilisé 9 images jpoest.

5.4 Phase de prétraitement

La phase de prétraitement permet d’éliminer legigminutilisable de lI'image afin
d’obtenir une image simplifié pour réduire le tendestraitement et de bruit.
Dans notre cas nous avons effectué un prétraitemene fond de I'image c'est-a-dire

le plasma, nous avons procéder a une extractidardusur toute la base d’'images.

Figure 5.2  prétraitement du plasma

5.5 Phase d’étiquetage

Cette phase permet d’étiqueter chaque partie aeagdje afin d’obtenir une labellisation

de celle-ci. Les parties de I'image cytologique mois intéresse sont :
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Chapitre 5 : Application et tests

les globules blanc (noyau et cytoplasme), les désbuouge et le fond. a l'aide du
logiciel de retouche photos photoshop nous avoosmgoser chaque partie de I'image

qui nous intéresse .

) (b) (c)

Figure 5.3 phase d'étiquetage des images ajitple : (a) noyau,(b) cytoplasme ,(c)
globules rouge

5.6 Phase de coloration des parties concernées

Recomposer I'image avec un programme sous matlainlenant les parties blanche non
encore colorées des trois images avec du vertljpmage 1(noyau), du jaune pour I'image
2 (cytoplasme) et du rouge pour I'image 3 (globwlege). Prendre la composante couleur
de chaque pixel pour chaque espace a partir deagémoriginale pour avoir la base

numeérique.

Globule rouge

Noyau

Cytoplasme

Figure 5.4 image étiqueté (vérité terrain)
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5.7 Segmentation

Nous avons opté a un choix d’un classifieur SVEugiavons construit un classifieur

SVM qui contient 13 indices d’Haralick et le niveda gris , donc on as obtenu un
classifieur avec 14 caractéristique , chaque pidelpartie étiqueté (noyau, cytoplasme
et globule rouge )sera représenté par 14 carawé@es ,nous avons fixer notre choix

sur une fenétre de 5 x5 centré sur le pixel vowoeutilisant toutes les directions

possibles (0°,45°,90°,135°,180°,-45°,-135°,-90°).

5.8 Résultats et discussions

En se basant sur la méthode d’évaluation pour ifiggn supervisée vu dans le
chapitre précédent, nous avons calculer et compegeésultats obtenu de I'ensemble

des images de test par rapport aux images vérntarte

La Tableau 5.1 montre les taux de reconnaissartadss précisions obtenues. Le temps
moyen de classification des images (512x384 pixp#s) SVM appliqué sur les 14

caractéristiques.

Noyau = Cytoplasme G. rouge
Taux de reconnaissance 94.11% 44.09% 89.49%
Précision 84.44% 54.13% 70.32%

Tableau 5.1 taux @eonnaissances et de précisions obtenues

La figure suivante présente la segmentation de diff&rentes image, une image et

transformé en niveau de gris ensuite segmentémgtarée avec I'image veérité terrain.
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Figure 5.5 (@) Image originale, (b) Imagesaux de gris(c) Image segmentée, (d)
Image étiquetée (vérité terrain)

On a constaté d’'aprés notre étude que la régiomwn@y donner des résultats tres
satisfaisant au niveau de la segmentation ce gqugrais de déduire que cette région
contenait des ressemblances de la configuratioattiésuts texture, en niveaux de gris.
Autre chose a signaler la confusion entre le cgsple et les hématies, cette différence
est visible dans la figure 5.4, vu la ressemblawesidérable de leurs caractéristiques;
cela est d0 aussi a une mauvaise classificatiompidets appartenant a d’autres régions
classés cytoplasme (faux positifs).

Pour remédier a ce probleme nous avons décideaidefne petite transformation au
niveau des images verité terrain, en procédanteaétape de post traitement, tout en
remplissant les hématies pour ne pas se confonv@@la cytoplasme car ce qui nous

intéresse ici c’est la composition des leucocytes .
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Nous avons trouvé utile d’ajouter quelques résulliat précision concernant le noyau et
cytoplasme (Tableau 5.2) ainsi que les résultatsels pour ce type de cellules (Figure
5.6).

Noyau  Cytoplasme
Taux de reconnaissance 97.76% 65.08%

Précision 85.21% 53.23%

Tableau 5.2 taux de reconnaissances et de joresisbtenues

Apres avoir effectué un post traitement sue lemdes originale on remarque que les
résultats obtenu on été nettement plus meilleurdgres le cas d’utilisation d’images

non traitées.

Figure 5.6 (a)lmage segmentée, (b)image posetnaint,(c) Image étiquetée(veérité
terrain)

5.9 Présentation de l'interface graphique

Les captures ci-dessous sont issues de notre atitic
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Chapitre 5 : Application et tests

Attributs de texture pour la segmentation par classification pixellaire des
images micioscopigues

] Chusiger image

Figure 5.7 interface graphique de I'application

5.9.1 Charge une image

Attributs de texture pour la segmentation par classification pixellaire des
images microscopiques

R
Tt szt sty fronaiiraas]
N =
—

Sepmaniaien VM |

Figure 5.8 chargement d’'une image a traité
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5.9.2 Texture d'image selon I'attribut Contrast

g e
""niq Fle B Vww Dot Toch Desdop Widow  Hel =
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Figure 5.9 texture selon le contraste
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5.9.3 Texture d’'image selon I’attribut Homogénéité

Fia Edt Ve lrowt Tooh Deskbop Window el

O3da b AS099L-2 08 =0

PAAGE Homaogdndité

Taatien &

Taatirn

Figure 5.10 texture selon 'homogénéité

5.9.4 Texture d'image selon I'attribut Energie
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' Fligure 3
Fia Edt View lromt Tooh Deskop Windew Help
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Figure 5.11 texture selon I'énergie
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5.9.5 Texture d’image selon I'attribut Entropie
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Figure 5.12 texture selon I'entropie
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5.9.6 Segmentation par SVM

¥ Figure 5
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Figure 5.13 segmentation par SVM
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5.10 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre metteoti@avail qui consistait a extraire
les attributs de textures codée sur le niveau de gn se basant sur les matrices de

cooccurrence.

Nous avons utilisé dans notre étude les indicesudilitk, le classifieur SVM que nous

avons cree était construit de 14 caractéristique.

Nous avons aussi proposé quelque solution poucdefisions rencontrées au niveau

de la segmentation d'images pour le cytoplasmesegllobules rouge.

L’objectif était donc de mettre en valeur I'efficcde la matrice de cooccurrence avec

I'approche de création d’un classifieur a baseatguts texture et le niveau de gris.
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Conclusion génerale

Dans ce mémoire, nous avons développé un modelesapmentation dimages
microscopiques basé sur un apprentissage supervise.

Dans un premier temps, nous avons commenceé pauvtacthématologie cellulaire, en
montrant I'importance de I'analyse et la quantifica microscopique, et en parachevant nos
connaissances dans ce domaine par un apprentidga¢ge cytomorphologie des cellules
meédullaires et sanguines.

Nous avons exploré et exploité par la suite leBihtes méthodes de traitement d'images
dans toutes ses formes.

Dans le but de mieux faire appréhender la notemtdxtures, il nous a semblé intéressant de
bien expliquer les différentes typologies et natide celle-ci.

Nous avons procéder par la suite a une explicatieés bien détaillé sur les différentes
méthodes de segmentation, et la caractérisatis@ebsur I'extraction d’attributs statistiques,
et de texture ainsi qu'un bréve apercu sur lastdiaation et ses parametres.

Les résultats obtenus ont été tres convaincanen@urageants, ce qui nous permettra de

poursuivre I'étude et essayer d’améliorer la mé¢hpiconisée.

Perspectives

» Nous pouvons envisager, comme perspectives :

» utiliser une approche hybride qui tient compte detdxture et de I'information
couleur.

> Utilisation de méthodes de sélection et de combamad’attribut pertinents

» Ajouter des méthodes de réductions de dimensiomeoha ( LDA,MMD...)
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Résumeé

L’anatomie cytologigue est une spécialité médiacpleest devenue de nos jours trés exigé.
Un médecin expert en cytologie pathologique ingesiune lame contenant des cellules,

essaye de sectionner soigneusement et chiffrediff&sentes classes de cellules. Afin de

l'aider a effectuer sa tache, nous proposons ugmeetation de texture par classification

pixéllaire qui se base sur les Support Vector Mael{EVM), notre technique permet de faire

une sélection d’attributs de texture d’Haralickraktdes matrices de cooccurrence ,sur des
images d’apprentissagendées en niveau de grise travail permet d’obtenir des précisions

égales a85.21%pour le noyau €63.23%pour le cytoplasme.

Abstract

Cytological anatomy is a medical speciality that eecome very demanded nowadays.a
medical expert investigates a pathological cytolalge containing cells, trying to cut
carefully and quantify the different classes ofx€lo help him carry out his task, we propose
a texture segmentation by-pixel classification &sdxl on Support Vector Machine (SVM),
our technique can make a selection of attributésaeted from method of Haralick texture
matrices co-occurrence, on learning coded imagegragscale. This work provides equal
information to 85.21% for the core and 53.23% & ¢tlgtoplasm.
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