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Abstract

In this paper, we present a study on the characterization and the classification of binary digital shapes. This study
is performed using a set of values obtained by the computation of "shape indexes". To get these indexes, we extract
a set of data called "measures" from the 2D shape, like for example a shape’s surface and perimeter. Then these
measures are used as parameters of a function bringing a real value which gives information about geometrical
and morphological features on the shape to analyze. A model of shape and texture characterizations is built based
on this numerical information. It is used to classify cells nuclei in order to diagnose patients affected by the
Progeria disease.

Résumé Dans cet article, il est présenté une étude sur la caractérisation et la classification de formes numériques
binaires, effectuée a I'aide d’'un ensemble de valeurs obtenues par le calcul d’'indices de formes. Pour calculer ces
indices, il est nécessaire d'extraire de la forme un ensemble de données appelées "mesures"”, par exemple I'aire
et le périmétre de la forme. Ces mesures sont ensuite utilisées comme parametres d'une fonction apportant une
valeur réelle ou discréte qui nous renseigne sur les caractéristiques géométriques et morphologiques de la forme
ou du volume a analyser. Toutes ces informations numériques permettent de construire un modéle qui décrit la
forme et qui peut étre ensuite utilisé par exemple pour classifier des formes et une application est proposée pour
diagnostiquer des noyaux de cellules chez des patients atteints par la maladie de la Progéria.

1. Introduction et ensuite retrouver et identifier ces mémes caractéristiques
sur la source numérique a analyser. Pour cela il est souvent
La reconnaissance de formes est une partie majeure denécessaire d'étudier les objets selon deux critéres : le pre-
l'intelligence artificielle qui vise a automatiser le discerne- mier est la forme avec des méthodes d’analyse globale (par
ment de situations typiques au niveau de la perception. Elle exemple signature polaire [THKO06], histogrammes de pro-
est un enjeu majeur pour de trés nombreuses applications : lajections [SR04], etc.) ou de contours (par exemple chaines
reconnaissance des caractéres manuscrits (numérisation dede Freeman [IPSV97], MSGPR [KRO06], etc.) et le deuxiéme
livres, lecture automatique des lettres postales et des chequesa texture [CDT95, Cos01, Mav01].
bancaires, etc.), la vidéo surveillance (reconnaissance fa- Pour réaliser I'analyse de la forme, la caractérisation a
ciale), 'imagerie médicale (échographie, scanner, imagerie l'aide d'indices de formes est de plus en plus utilisée
par résonance magnétique), la télédétection, etc. [AABO7,Ben02, IP97, TLG03, URW" 02, ZR04] et notam-
Au ceeur de la reconnaissance de formes, il y a une pre- ment en classification avec I'utilisation fréquente des mé-
miére étape incontournable : la caractérisation de formes. thodes par apprentissage [AGW97, SBB]. La souplesse
En effet, afin de pouvoir reconnaitre un objet ou un indi- d'utilisation, la simplicité de mise en oeuvre et la facilité
vidu, il faut tout d’abord le décrire et donc définir ses carac- d'utilisation avec un classificateur font de cette méthode un
téristiques (morphologiques, géométriques, texturelles, etc.)
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choix pertinent pour de nombreux problémes. Propriété 2.3 (Indice de formes 2)Soit i une forme et |
Le but de cet article est de créer un modéle afin de classerun indice de formes tel qu¢H;) = a, aveca = cstee R.
des noyaux de cellules de patients atteints par la maladie deAlors si pour toute formeJquelconque, on aF,) # a cela
la Progéria (également connue sous le nom de syndrome deimplique i # F.

Hutchinson-Gilford). Cette maladie orpheline (une centaine Ce qui peut s'écrire :

de cas dans le monde) de type laminopathie [S .

provogue un vieiIIissem)ent a({(‘:)éléré du F:)atient.[ l\i[tf dis- Si3F, IR, 3 /I(R) #1(R) = R # R
posons d’un ensemble de noyaux de cellules prélevés chezCette derniére propriété implique qu’un indice seul ne peut
les patients, ainsi que d’'une expertise de ces noyaux. Cettepas identifier une forme, mais qu'il "renseigne” sur la forme
expertise révéle que la forme du noyau (normale ou bien étudiée et sur les caractéristiques gqu’elle ne posséde pas.
boursouflégjoue un réle principal dans le diagnostic, mais
des informations complémentaires sont obtenues par une
analyse de la texture concernant I’homogénéité du noyau.
Pour observer la texture, les images de noyaux sont acquise
al'aide d'un microscope a fluorescence et on utilise un mar-
queur de type FITC afin de voir la répartition des lamines

La majorité des indices sont créés a partir d’'une égalité ou
d’'une inégalité inhérente a la forme que I'on souhaite carac-
Sériser. Dans [Bon20] et [San76] les auteurs démontrent une
série d’'inégalités propres aux formes convexes dans un es-
pace continu :

AC.
La premiere partie de ce document définit les notions de P? _ ATiA > 1 [(p,gnpi)%r (2mpe — p)Z}
mesure, d'indice de forme et leurs principales propriétés 2

(section 2) ainsi que la fagon d'utiliser les indices pour la 9 2
reconnaissance de formes (section 2.1). Ensuite, le modele P~ —4TA > 1 (pe — pi)? 0u P — 4TIA > 1€ (Pmax— Prmin)
mis en ceuvre pour résoudre le probléme est présenteé (seCqyec A 'aire, P le périmétre,p; (resp. pe) rayon de la
tions 3 et 4), étudié et valide. plus grande (resp. petite) boule inscrite (resp. circonscrite
[Gar99]), pmax (resp.pmin ) le rayon de courbure maximum
(resp. minimum). Toutes ces inégalités font intervenir dif-
férents parametres de la forme que I'on appettesure’
Les indices de formes ont été présentés pour la premiére (figure 1). Le calcul de ces mesures est une étape incontourn-
fois en 1976 dans le livre de Santalo [San76] relatif aux able pour pouvoir calculer des indices de formes, car tous les
propriétés mathématiques des formes convexes. On trouveindices utilisent au moins une mesure.
la définition et les propriétés des indices de formes dans L& possibilit¢ de construire un indice a partir d'une égal-
[CC85, Fil95). ité (ou inégalité) propre a la forme que I'on souhaite carac-
tériser est 'avantage majeur des indices de formes. Cela per-
Définition 2.1 (Indice de formes)On appelle indice de  met d'utiliser les indices pour tout type de forme. De plus, la
formes tout parametre, ceefficient ou combinaison de cceffi- complexité de calcul d'un indice réside dans la complexité
cients permettant de donner des renseignements Chiﬁrés Surd’extraction des mesures qu| le Compose_ Ces avantages ren-
la forme de I'objet. dent cette technique particuliérement bien adaptée en classi-
fication.

2. Indices de formes et mesures

De plus, les indices doivent avoir les propriétés suivantes :

Définition 2.4 (Mesure) On appelle "mesure" d’'une forme

toute valeur ou ensemble de valeurs numériques mesurées

1. Etre sans dimension. sur la forme.

2. Etre invariants par homothétie.

3. Etre invariants par rotation et translation.

4. S'appliquer & des formes connexes simples donc homéo-
morphes au disque.

Propriété 2.2 (Indice de formes 1)

Les mesures possedent ou non des dimensions : trois dimen-
sions (le volume), deux dimensions (la surface), une dimen-
sion (le périmétre, le diametre euclidien, la longueur de I'axe
principal, etc.) et aucune dimension (le nombre de com-

Le calcul d’un indice de formes est équivalent au calcul de POSantes connexes, le nombre de trous, efc.). Les mesures
la valeur d’une fonction & plusieurs variables. On aimerait S&ns dimension possedent toutes les caractéristiques de la
alors que cette fonction soit bijective, mais deux contre- propriété 2.2 et sont par conséquent des indices de formes.
exemples sont donnés par les indices de concavité qui valent
1 pour toutes les formes convexes et I'indice d’allongement 2.1. Indices de formes et classement
par le diameétre (défini plus loin [CC85]) pour le disque et le

Carré - Le but de la classification est d’associer a chaque individu

étudié une classe d’appartenance. Dans le probléme présent
AllongementDisque = Allongemen(Carre) = 1 I'objectif est de déterminer si un noyau de cellule estiff'
2 ou "pathologique.
En revanche, la propriété suivante est vraie : Les méthodes de classement se divisent en deux grandes
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des caractéristiques Haralick [HSD73, Har79] pour la tex-
ture.

La méthode de classification choisie pour le modéle est la
régression logistique [DS89]. C’est un modele linéaire parti-
culierement adapté pour les problémes de classement a deux
classes. Elle réalise une analyse statistique des données de
I'ensemble d’apprentissage et utilise une fonction de distri-
bution logistique pour discriminer les données :

ef (x)

14ef®

avecx = (x1,...Xn) le vecteur caractéristique de la donnée en
entrée f(x) = ¥ a;x etP(Y/x) la probabilité conditionnelle

P de la variablex d’appartenir a la classé. Pour estimer les
coefficientsa; du modele, on utilise le plus souvent la mé-
thode du maximum de vraisemblance qui maximise la pro-
Figure 1: Exemples de mesures : surface (gris clair), AB babilité d’obtenir les valeurs observées sur les échantillons
et CD axes principaux, G enveloppe convexe, EF diamétre de I'ensemble d’apprentissage. Elle consiste & rechercher
géodesique (noir) et diamétre Euclidien (gris clair), plus pe- les paramétres qui optimisent la fonction de vraisemblance
tite boule circonscrite (pointillés), A plus grande boule in-  £(a,Y) =P'[1—P]*".

scrite.

P=P(Y/x) =

3. Caractérisation de la forme des noyaux de cellules a
I'aide des indices de formes

familles : les méthodes dites supervisées (appelées aussiy, s disposons d’un ensemble de plus de trois milles no-

méthodes de classement) et non supervisées. Les méthodeg,, de cellules (figure 2) prélevés chez des patients atteints

supervisées font intervenir une expertise et sont par con- par la maladie de la Progéria. Ces noyaux ont tout d'abord
séquent généralement beaucoup plus puissantes. Dans notrg ¢jassés manuellement et il est apparu que le critére de

cas, nous bénéficions de 'expertise des biologistes et généti-, e st rélément de diagnostic décisif dans plus de 90%
ciens qui ont déterminé les classes (sain et pathologique) et yeg noyaux. Il est ainsi primordial de construire un modéle

les sous classes (forme normale et forme boursouflée, tex- yq cassification qui caractérise la forme du noyau. Pour cela,
ture homogene et texture non homogene, etc.), ce qui NoUS s gisposons d'un ensemble de douze indices de formes
permet d'utiliser des méthodes supervisees. existant dans la littérature scientifique, mais il apparu néces-
Les méthodes de classement sont ce que I'on appelle desqyire ge créer trois nouveaux indices pour répondre plus spé-

me‘:jh\clndej d ?pprentlssagesf. Leur bl:jt es(tj de ,cons\trwlre UNcifiquement au probléme posé. La liste compléte des indices
modéle de classement en fonction des données & classer jisas est en annexe de cet article.

Bien que s'appliquant a un probléme spécifique, le mod-
ele doit étre capable de généraliser (au sens des données).
Pour cela, les données sont séparées en deux groupes : un
échantillon d’apprentissage et un échantillon de validation.
Le classificateur doit garder les mémes performances lors de
'apprentissage et de la validation.

Pour mettre en ceuvre une méthode de classement, il faut au
préalable construire un vecteur caractéristique de I'individu
étudié. Le vecteur doit étre pertinent au probleme posé afin
de permettre un bon classement et une bonne prédiction. Le
risque majeur lorsque I'on fournit trop de caractéristiques
au classificateur est I'apprentissage @agur Plus la dimen-

sion du vecteur est grande, plus le modele sera adaptable Figure 2: Deux noyaux de cellules.
et donc plus la classement sera bon, mais plus la validation
du modéle a l'aide d'individus non utilisés dans la phase
d’apprentissage sera mauvaise. Il faut alors systématique-
ment valider chaque modéle construit et obtenir le meilleur
compromis entre bonne classification et bonne prédiction.
Dans notre probléme, le vecteur caractéristique sera com- Dans la section 2, nous avons vu que les indices de formes
posé des indices de formes afin de caractériser la forme etpeuvent étre créés a partir d'une égalité ou d’une inégalité

3.1. Deux nouveaux indices de formes
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inhérente a la forme que I'on souhaite caractériser. Cette pro-
priété est I'avantage majeur de cette technique, car elle rend 100%
I'utilisation des indices de formes applicable a tout type de
forme.

Les noyaux de cellules étudiés ont une forme quasi ellip-

tique lorsqu'ils sont sains. Il est donc utile de construire un
indice qui permet de caractériser des ellipses. Il est basé

sur la formule de Il'aire d’'une ellipse A = Tab, aveca

le demi grand axe b le demi petit axe. Or dans le cas

d’'une ellipse, certaines mesures sont égales aux parametre:

de l'aire :Rmax= a et Rnin = b ou encoreRmax= %LAP]_ et

Rmin = %LAPZ, avecRmax (resp.Rmin) le plus grand rayon

(resp. plus petit) eLapy (resp.Lapp) la longueur de 'axe
principal (resp. la longueur de I'axe secondaire). Ces éga-

lités permettent de construire deux indices de formes : 30

TRminRm TtLapiL,
Wellipse = I;\ aXOUZ AP;\APZ

€10,1]

Taille

Le dénominateur et le numérateur sont égaux dans le cas
d’une ellipse et I'indice vaut 1.
Lorsque les noyaux ne sont pas sains, il est extrémement
fréquent qu'ils ne soient pas convexes et donc qu'ils pos-
sedent des points de concavité. Pour compter ces points de
concavité dans le cas des noyaux, il est possible de calculer
le nombre de composantes connelese issues de la sous-
traction de la forme a son enveloppe convexe. Cetindice sera
utilisé sous sa forme normée.,, dans le classificateur : Figure 3: Surface représentant le pourcentage de bonne
classification des noyaux en fonction du nombre et de la

Ncce = card(EnveloppeConvexg)\F) taille des composantes connexes d’écarts.

0

Mombre

1
= —¢€J0,1
l‘IJNCce 1+ NCce ] ]

Cetindice vaut 1 si aucune composante d'écart n’est trouvée
et plus la forme a des points de concavité, plus I'indice tend
vers 0.

Mais dans la pratique, on ne peut considérer comme com-
posante connexe, des composantes dont la taille est de
I'ordre du pixel et qui sont dues a des erreurs de discrétisa-
thn. De plus, dans les éléments de diagnostic des noyaux, IaFigure 4: Concavité : 2 gauche, un noyau avec deux points
tAallle e,t le nombre des composantes connw@% d0|ven.t de concavité d’au moins douze pixels, a droite, un noyau
et_re pris en compte: Il faqt trouv,ef un ou pIu3|_eurs se_uns de avec un seul point de concavité d’au moins 32 pixels.

taille et de nombre a partir des éléments de diagnostic. Pour

cela, nous avons réalisé une étude systématique du pourcent-

age de bonne classification en fonction de la taille et du nom-

bre de composantes connexes décarts (figure 3). 3.2. Construction et validation du modéle de
caractérisation de la forme des noyaux

Cette analyse met en exergue l'utilité¢ de l'indigg.,
dans le cas de noyaux non convexes ayant soit un point deNous disposons maintenant d’un large éventail d’indices de
concavité d’au moins trente-deux pixels soit deux points de formes afin de caractériser la forme des noyaux de cellules :
concavité d’au moins douze pixels (figure 4). Ces deux seuils les indices déja existants dans la littérature et deux nou-
sont utilisés de maniere équivalente dgmng,, et leur com- veaux indices créés pour répondre spécifiquement au pro-
binaison permet ainsi d’obtenir un taux de bonne classifica- bléme traité. Il convient désormais de construire une combi-
tion de plus de 90% par rapport au sous diagnostic de forme naison linéaire des différents indices et de démontrer la per-
avec ce seul indice. tinence du modele créé pour répondre aux critéres de formes.
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I faut choisir un nombre d’indices de formes pertinents afin graphiques démontrent la validité de notre modeéle qui per-
d’obtenir un taux maximum de bonne classification et de va- met un taux de bonne classification de la forme supérieur a
lidation, tout en conservant des propriétés de bonne généra-95% pour sept indices.

lisation (cf. section 2.1).

Pour cela, nous avons commencé par tester le modéle con-
tenant tous les indices, puis au fur et a mesure les indices les
moins pertinents ont été retirés. Pour la validation, chaque Bien qu'ayant obtenu de trés bons résultats avec le mod-
modeéle a été construit a partir de 50% des noyaux choisis éle de forme, celui-ci ne répond qu'a 89% du probléme
aléatoirement (résultats d’apprentissage, soit environ 1400 final, qui est la classification des noyaux en "sain" ou
noyaux), puis validé sur les 50% restant (résultats de valida- "pathologique”. Pour compléter le modeéle, il faut pratiquer
tion). Les figures 5 et 6 contiennent les différentes courbes une analyse de la texture et plus particuliérement une ana-
construites pendant le test du modeéle, sa validation ainsi que lyse de I'homogénéité du noyau.

son efficacité. Afin d’observer les noyaux, les experts utilisent un mar-
queur fluorescent de type FITC dans le microscope. Ce mar-
queur réagit a la présence des lamines AC dans le noyau
et révele leur répartition qui doit étre homogéne au cen-
tre et légérement plus importante sur le bord. Mais en pra-
tique, il est quasiment impossible que le marqueur se répar-
tisse régulierement sur la totalité du noyau. Cette inégalité
de répartition pourrait laisser croire que les lamines AC ne
sont pas réparties de maniére homogéne. Forts de cette in-
formation, les experts considéerent comme texture non ho-
mogeéne, uniguement les noyaux ayant une texture "forte-
ment non homogéne" (figure 7). Pour éviter ce probléme
pendant I'analyse, nous appliquons au préalable un filtrage
passe-bas de type Gaussien sur la totalité de la texture :

4. Caractérisation de la texture

Validation du modéle de caractérisation de la forme
Ecart Apprentissage/Validation - - - Erreur Diagnostic

Erreur Validation

©

~

£y

@

IS

w

~

Pourcentage d'erreur

o

2 4 6 8 10 12 14 16 1

Nombre d'indices de formes

Figure 5: Pourcentage de bonne classification lors de la val-
idation du modéle de caractérisation de la forme. Le graphe
montre I'intérét d'utiliser les sept indices les plus pertinents.

Validation du modéle de boursouflure
Complet Apprentissage Validation

95,5

95

/ Figure 7: Deux noyaux de cellules possédant une texture
fortement non homogene.

Pourcentage de bonne
classification
°

10 12 14 16 18

s 8 Pour caractériser la texture, nous construisons la matrice
Nombre d'indices de formes

de co-occurence, puis nous calculons neuf caractéristiques
Haralick [HSD73, Har79] :

1. Lamoyennen= 3,5, p(Xy)
. Lécart typey 5y (p(x,y) —m)

2 ..
Le contrastg n_o.n, N“{Xi=1.Ny,li— j|=n 2 j=1.N, P(i, )}
L'angle du moment du second ordre
La corrélation

L'entropiey, 5y P(X,Y)log(p(x,y))

Figure 6: Pourcentage d’erreur lors de la validation du
modele : les deux courbes pointillées convergent I'une vers
'autre pour sept indices, puis diverge si on augmente le
nombre d’indice.

2

Sur la figure 6 on peut constater que les courbes en
pointillés représentant les erreurs de diagnostic et de va-

NookwdN

lidation convergent pour un nombre d'indices égal a sept.

On voit également que I'écart entre ces courbes augmente8-
de maniere monotone au dela de sept indices. Ces deux9.

. Lhomogénéit&, 5, W];y)z p(x,y)

La dissimilarité€y, 3 [x—y|p(x,y)
Linertie Zy(x - Y)Z p(x,y)
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avecp(x,y) I'élément(x,y) de la matrice de co-occurence, parfaitement répondu au sous probléme et ont apporté un
N le nombre de pixels qui compose la texture & analyggr, taux de bon classement supérieur a 95%. Dans un souci de
le nombre de niveaux de gris.dngle du moment du second fiabilité et de validation, il n’est pas envisagé de chercher &

ordre (que I'on appelle ausginergi§ mesure I'uniformité de améliorer ce résultat pour deux raisons : la premiére raison

la texture. Plus la texture est uniforme, moins il y a de transi- est qu'il faudrait apporter de nouvelles caractéristiques et

tions de niveaux de gris et donc plus la somme des carrés desque I'on risquerait de faire de I'apprentissage par coeur sur

éléments de la matrice est faible. 'homogénéité est d'autant les données. Les quelques dixiemes de bonne classification
plus élevée que I'on retrouve souvent le méme couple de pi- gagnés lors des tests seraient perdus lors de la validation.
xels, ce qui est le cas lorsque le niveau de gris est uniforme La deuxiéme raison est que ce résultat est équivalent a celui
ou quand il y a périodicité spatiale. Les autres valeurs ca- produit en général par un expert.

ractéristiques apportent d’autres informations sur la texture, Par la suite nous avons construit un modéle basé sur les
moins intéressantes mais tout de méme utilisées dans notrecaractéristiques Haralick afin de répondre au sous probléme

modele. de caractérisation de la texture. Ce modele n’a pas répondu
Contrairement a I'expertise de la forme, I'expertise de latex- de maniére trés satisfaisante au probleme bes@’a pas
ture a fourni deux classeshmogenéet "non homogerig apporté d’amélioration probante dans le modéle final. En

totalement déséquilibrées ; il y a environ vingt fois plus effet, le modéle de forme obtient a lui seul un taux d988
d’individus dans la classe homogéne. Pour construire effi- de bonne classification pour le probléeme final. L'ajout du
cacement le modéle, il faut équilibrer les classes pendant la modeéle de texture n’a permis d’améliorer le diagnostic que
phase d’'apprentissage. Pour cela, I'apprentissage a été réade 05%. Par conséquent, il nous faudra améliorer notre
lisé avec les noyaux dont la texture est "non homogeéene" et modeéle afin de répondre de maniére plus pertinente au sous
un nombre égal de noyaux a texture homogéne choisis aléa-probleme de texture.

toirement. Le modele final permet un taux de bonne classification
Le modeéle de texture ainsi construit obtient un taux de bonne proche de 90% en n'utilisant que des méthodes de classifi-
classification de 8%% dans la phase d’apprentissage et cation linéaires dont la puissance est limitée. On pourrait
85.2% lors de la validation. Ce taux est bien inférieur a améliorer ce taux en employant des méthodes moins con-
celui obtenu pour la formle Toutefois, il y a plusieurs ex- traintes telles que les réseaux de neurones, mais il est aussi
plications a cet écart : la principale raison est le faible nom- utile de chercher & améliorer les caractéristiques extraites
bre d’'individus appartenant a la classe "non homogéne". Ce des noyaux pour récupérer plus d'informations pertinentes
mangque d'individu réduit les possibilités d’apprentissage. La pour la classification.

deuxiéme raison est le biais introduit par le marqueur em-

ployé qui diminue la fiabilité du diagnostic. Au vu des résultats apportés, il est évident qu'il nous faut

améliorer le modéle de texture. Pour cela, nous souhaitons
5. Résultats, modele complet : diagnostic des noyaux étendre la notion d’indices de formes et I'utiliser dans
I'analyse de textures. La solution que nous souhaitons abor-
der poury parvenir est de considérer une texture comme une
carte de hauteur ; chaque pixel ne code plus un niveau de
gris, mais une hauteur (image 8).

Nous venons de construire deux modeles de classification
qui caractérisent les deux principaux parametres de diag-
nostic : la forme et la texture du noyau. Il faut maintenant
combiner ces modeles afin de construire le modéle final
qui prédit 'aspect anormal des noyaux. Ce dernier est une  Nous souhaiterions alors extraire les caractéristiques de
nouvelle combinaison linéaire des sept indices de formes du ce volume sous la nappe. Ces caractéristiques seraient essen-
modéle de forme ainsi que des neuf coefficients du modéle tiellement les variations d’altitude tels que les pics (figure 9),
de texture. Le taux de bonne classification obtenu par le les crétes, les lacs (figure 10) et les failles. Une fois extraites
modéle final est de 89% sur I'échantillon de validation. et isolées, ces informations sont de type volumique. Il serait
alors possible d'utiliser des indices de formes 3D afin de les
caractériser. Ces indices seraient soit les indices existant en
2D que nous étendrions en 3D, soit de nouveaux indices spé-
cifiques au probléme posé en 3D. Ces caractéristiques de
Nous venons de présenter une méthode de classement/olumes renseigneraient sur les variations d'intensité de la
de noyaux de cellules de patients atteints par la maladie texture et permettraient de la classer.

de la Progéria. Cette méthode repose essentiellement sur

I'étude de la forme des noyaux a l'aide d'indices de formes.

Dans un premier temps, nous avons construit des indices

spécifiques au probleme posé. Par la suite, ces indices ont

6. Conclusions et perspectives

1 supérieur a 95% 1 85.7% de bonne classification
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Figure 8: Exemple d’'un noyau de cellule et de son volume
sous la nappe.

Figure 9: Les pics extraient du volume sous la happe de la
figure 8.
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Annexe : liste des indices de formes utilisés dans cet

article
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