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RESUME.Dans cet article, il est présenté une étude sur la caracaios et le classement de
textures, effectuée a I'aide d’'un ensemble de valeurs abtepar le calcul d’indices. Pour cal-
culer ces indices, il est nécessaire d’extraire de la textum ensemble de données a l'aide de
deux techniques : la construction de matrices constituastrdprésentations statistiques de la
texture et le calcul de "mesures”. Ces matrices et mesurgsusiisées comme parametres de
fonctions apportant des valeurs scalaires ou discrétesiqus renseignent sur les caractéris-
tiques de la texture. Toutes ces informations numériquesgiéent de construire un modele qui
décrit la texture et qui peut étre ensuite utilisé par exengaur la classifier. Une application
est proposée pour diagnostiquer des noyaux de cellulesdgsepatients atteints de Progéria.

ABSTRACTIN this paper, we present a study on the characterizationthedtlassification of tex-
tures. This study is performed using a set of values obtayethe computation of indexes.
To get these indexes, we extract a set of data with two tegbsighe computation of matrices
which are statistical representations of the texture argl tbmputation of "measures”. These
matrices and measures are subsequently used as paramégefaration bringing real or dis-
crete values which give information about texture featufemodel of texture characterization
is built based on this numerical information, for examplelassify textures. An application is
proposed to classify cells nuclei in order to diagnose patiaffected by the Progeria disease.

MOTS-CLES Indices de formes et de textures, matrice de longueur deesggmmatrice de sur-
face de zones, classement.

KEYWORDSShape and texture indexes, gray level run length matrixy tgeel size zone matrix,
classification.




1. Introduction

La reconnaissance de formes est une partie majeure ddligjatece artificielle
visant a automatiser le discernement de situations typigueiveau de la perception.
Elle est un enjeu majeur pour de trés nombreuses applisatlameconnaissance des
caractéres manuscrits (numérisation des livres, lectut@natique des lettres pos-
tales et des chéques bancaires, etc.), la vidéo survaili@aconnaissance faciale),
I'imagerie médicale (échographie, scanner, imagerie @sprrance magnétique), la
télédétection, etc. Au cceur de la reconnaissance de foilngessune premiére étape
incontournable : la caractérisation de formes. En effet, dé pouvoir reconnaitre
un objet ou un individu, il faut tout d’abord le décrire et dotéfinir ses caracté-
ristiques (morphologiques, géométriques, texturelles),guis retrouver et identifier
ces mémes caractéristiques sur la source numérique aan&lgar cela il est souvent
nécessaire d'étudier les objets selon deux critéres : Imipreest la forme avec des
méthodes d’analyse globale ou de contours et le deuxierastiare.

Le but de nos travaux est de créer un modele afin de classeogagxde cellules
de patients atteints par la maladie de la Progéria (égaleco@mue sous le nom de
syndrome de Hutchinson-Gilford) dans les clags®gu sairounoyau pathologique
Cette maladie orpheline (une centaine de cas dans le moedgpd laminopathie
(Giovannoaliet al.,2003) provoque un vieillissement accéléré du patient. Niisyso-
sons d'un ensemble de noyaux de cellules prélevés chez tlestpaainsi que d'une
expertise de ces noyaux qui a révélé qu'il est nécessaimaitertie probléme suivant
deux aspects : la forme du noyau (normale ou Ibiearsouflégqui joue un réle prin-
cipal dans le diagnostic et 'lhomogénéité de la texture dwandtexturehomogéen®u
non homogeéne

Notre contribution apporte une nouvelle méthode de cataatéon de 'homogé-
néité de la texture, basée sur la construction et I'analgseatrices statistiques repré-
sentatives de la texture. Pour observer la texture, lesémdg noyaux sont acquises
a I'aide d’'un microscope a fluorescence et un marqueur deRypé (Fluoresceine
Iso Thio Cyanate) est employé afin de voir la répartition desihes A et C (protéines
codant pour la structure du noyau) qui sont utilisées pagtperts pour le diagnostic
des noyaux.

(b)

(d)

Figure 1. Exemples de noyaux marqués avec le FITC : a gauche deux nayexixre
homogeéne (a, b) et a droite deux noyaux avec une texture nondene (c, d).



2. Travaux antérieurs

Les premiers travaux de caractérisation et de classemdatfdeme des noyaux
(Wolberget al.,1995, Thibaulet al.,2008) avaient permis d’obtenir un taux de classe-
ment supérieur 85% grace a I'utilisation et a la création d’'indices de formedids.

En revanche, les deux méthodes de caractérisation de ladgextplorées ne furent
pas totalement satisfaisantes. La premiére approcheg Basées matrices de cooc-
currences et les caractéristiques Haralick (Haradicél., 1973) avait obtenu un taux
de classement d@0%. Une approche originale (Chegt al., 1995) fondée sur des
indices initialement congus pour caractériser les forngeegarmis pas d’atteindre un
taux de classement supérieus@s. Ce taux est inférieur au taux de répétabilité des
experts, c'est-a-dire au pourcentage de noyaux classésaiérhe fagcon par un expert
lors de deux expertises successives. Bien que le résultatptemiere approche soit
supérieur au taux de répétabilité, nous avons souhait&piadv un résultat proche de
celui obtenu pour la forme.

Pour cela, nous présentons les méthodes de classementadidd¢ian employées
tout au long de cet article, puis les techniques utiliséesdifiméliorer les résultats
de classement de la texture : la notion de matrice de longleesegmentr(n length
matrix) est présentée, puis logiquement modifiée afin de créer uneshe méthode
de caractérisation de 'homogénéité d’une texture. Cdmigaes sont étudiées et va-
lidées dans le modéle mis en ceuvre pour résoudre le sougpreble caractérisation
de la texture.

3. Classement

Le but du classement est d’associer a chaque individu étudiéclasse d’appar-
tenance. Dans le sous probléme qui nous concerne, I'obgsttile déterminer si un
noyau de cellule a une textunedrmale' (homogéne) oudnormalé (non homogene).
Les méthodes de classement sont dites supervisées cdpall@gervenir une exper-
tise de référence. Dans notre cas, nous bénéficions de tiessgpdes biologistes et
généticiens qui ont déterminé les classsain( et pathologiqué et les sous classes
(formenormaleet boursoufléetexturehomogénet non homogéneetc.)

Un modeéle pour le classement est souvent construit par ajigsage, a I'aide de
données dont on connait la classgriori. Bien que s'appliquant a un probléme spéci-
fique, le modéle doit étre capable de généraliser (au serdoteges). Pour cela, les
données sont séparées en deux groupes : un échantillorrefagigpage et un échan-
tillon de validation. Le classificateur doit garder les mémerformances lors de I'ap-
prentissage et de la validation. Pour mettre en ceuvre uneoaigde classement, il
faut au préalable construire un vecteur caractéristiquéndividu étudié. Le vecteur
doit étre pertinent au probléme posé afin de permettre unlassament et une bonne
prédiction. Le risque majeur lorsque I'on fournit trop deaméristiques au classifi-
cateur est I'apprentissagar coeur Plus la dimension du vecteur est grande, plus le
modéle sera adaptable et donc plus le classement sera bigrplosla validation du



modéle a I'aide d’individus non utilisés dans la phase destraction du modéle sera
mauvaise. Il faut alors systématiquement valider chaquigteaonstruit et obtenir le
meilleur taux de classement sur I'échantillon de validatio

Nous disposons d2800 noyaux expertisés, dont seulemes$ possédent un tex-
ture non homogeéne, soit enviréf. Ce déséquilibre entre les deux cladsesiogéne
etnon homogenee permet pas de séparer les noyaux en deux échantillorbéegii
et représentatifs. Pour cela nous effectuon®awn-Sizingc’est-a-dire que nous ré-
duisons la taille de la classe la plus grande en sélectidnesih35 noyaux les plus
représentatifs (les parangons) parmi les noyaux a texturebéne qui sont ajoutés
aux 135 noyaux a texture non homogeéne afin de construire I'échantdle travail.
Cette sélection s’effectue a I'aide d’une classification lpanoyennes (Hartigaet
al., 1979) qui est rendue robuste par le calcul préalable dese®ifortes obtenues
par la mise en ceuvre successive de trois k-moyennes. Laxjoasasont les noyaux
les plus proches du barycentre de chaque classe. Nous sipraffectuer utOver-
Sampingen sélectionnant aléatoirement des noyaux dans la classkamogéne et
en les dupliquant afin d’équilibrer les classes, mais il anété@tré dans (Japkowicz,
2000) que cette technique est généralement moins efficaceoRtre, nous prévoyons
de mettre en oeuvre une méthode fondée sur la mesure d'enaspnétrique (Mar-
cellinet al.,2006) qui présente I'avantage de prendre en compte latéotlds données
disponibles. En raison de la faible taille de I'échantil{@f0 individus), la validation
sera systématiquement effectuée a I'aide d’un protdealee one ou(Martenset al.,
1998) : de maniére itérative, on construit un modéle a pagtitous les individus dis-
ponibles sauf un, ce dernier étant utilisé pour évaluer ldate La répétition de cette
opération pour tous les individus de I'échantillon fourmithux de classement de la
méthode.

La méthode de classement choisie pour le modéle esgtassion logistiquéHos-
meret al.,1989). C'est un modéle linéaire particulierement adapté f&s problémes
de classement a deux classeB .= P(Y/Z) = 15:;;;& avec? = (z1,..x,) le
vecteur caractéristique de la donnée en entfé€) = > «o;x; et P(Y/Z) la pro-
babilité conditionnelleP de la variabler d’appartenir a la class¥&. Pour estimer
les coefficientsy; du modeéle, on utilise le plus souvent la méthode du maximum
de vraisemblance qui maximise la probabilité d’obteniniakeurs observées sur les
échantillons de I'ensemble d’apprentissage. Elle comsisechercher les paramétres
qui optimisent la fonction de vraisemblanééx, Y) = PY[1— P]' =Y. Larégression
logistique a été préférée a I'analyse discriminante (Fjst@36) pour sa plus grande
fiabilité, souplesse, le peu de restriction sur les varabtd’explicité de ses résultats.
D’une maniére générale, le faible nombre de données dislesnicouplé a la qualité
des résultats obtenus pour la forme et ceux présentés daadicke pour la texture
ne nous incitent pas a I'utilisation de méthodes non liresgrlus complexes comme
les réseaux de neurones (McCullaathal.,1943), car les conditions de généralisation
des résultats obtenus seraient difficiles & obtenir et eérifi



4. Gray level run length matrix

La matrice de longueur de segmergsafy level run length matrixest une méthode
statistique de caractérisation de la texture (Haradickl., 1973, Galloway, 1975, Chu
et al., 1990). Cette méthode effectue le comptage du nombre de séghe pixels
de méme intensité dans une direction donnée et les réssitatseprésentés dans une
matrice. Pour cela, une directiod°( 45°, 90° ou 135°) et un nombre de niveaux de
gris sont préalablement fixés. La valeur contenue dans &(tas) de la matrice est
égale au nombre de segments de longuetde niveaux de gris. Donc le nombre
de colonnes de la matrice est dynamique car elle dépend dedaédur du plus long
segment. De par sa conception, le calcul est symétriqust,plee conséquentinutile de
la calculer dans les quatre directions complémentali®® ( 225°, 270° ou 315°, on
considere ici huit directions possibles entre le pixel &wd ses voisins). La figure 2
montre un exemple du calcul de la matrice :

Gray level Run length (j
Image y gth ()
i 1]2]3]4

1 2 3 4
1 4 0 0 O

1 3 4 4 -

2 1 0 1 O

3 2 2 2
4 1 4 1 3 3 0 0 O
4 3 1 0 O

Figure 2. Exemple de remplissage de la matrice "run length" pour uregied x 4,
dans la directior0° et pour quatre niveaux de gris.

Une fois la matrice remplie, onze indices sont calculés €Kal., 2004) afin de
construire le vecteur caractéristique de la texture. Ponsttuire notre modéle, nous
calculons ces caractéristiques pour un niveaux de gris fixkams les quatre direc-
tions. Puis pour chaque indice, on calcule la moyenne dealearg dans les quatre
directions. Une recherche exhaustive a montré que le aeitb@déele est obtenu pour
un ensemble de sept indices ad@miveaux de gris. Le taux de classement obtenu est
de 84, 81%, ce qui est un résultat moins performant que celui obtenao lavmatrice
de cooccurrences et les caractéristiques Haraligkj.

5. Gray level size zone matrix

Une texture homogéne possede de grandes zones de méméénéemon pas
des segments dans une direction donnée. Pour tenir comptttdeemarque, notre
contribution comptabilise toutes les tailles des zonesixkdpde méme niveau d'in-
tensité dans une matrice. Cette derniere est construite ptincipe de l&Run Length
Matrix : la valeur de la casés, n) de la matrice contient le nombre de zones de taille
s et de niveau de gria. La figure 3 montre un exemple de calcul de cette matrice,
baptiséesize zone matrix



Gray level Size zone (j)
Image .
i 1]2]3]4
1 2 3 4
1 2 1 0 O
1 3 4 4 =
2 1 0 1 O
3 2 2 2
4 1 4 1 3 0 01 0
4 0 2 1 0

Figure 3. Exemple de remplissage de la matrice "size zone" pour ungém 4
pour quatre niveaux de gris.

La matrice produite possede un nombre de lignes fixe égal mubreode niveaux
de gris et une nombre de colonnes dynamique qui dépend didaltala plus grande
zone. Plus la texture est homogeéne, plus la matricelagraet creuse Cette matrice
posséde I'avantage de ne pas nécessiter de calcul dansuptudirections, qui sont
remplacés par un étiquetage des différentes zones. Ercreyahfaut toujours spéci-
fier un nombre de niveaux de gris, mais cela rend le rempksdagantage robuste au
bruit. Nous calculons ensuite les mémes onze indices quel@ooatricerun length
pour 32 niveaux de gris. Le taux de classement pour les onze indateded1.11%
ce qui est meilleur que toutes les techniques testées pisgsl’ Toutefois en étudiant
les données et les indices, il apparait qu’un cas particdéetexture n’est pas cor-
rectement caractérisé : les noyaux possédant de grandes zomogénes, mais avec
de fortes variations d’intensité entres les zones (figureyluc), ce qui en font des
noyaux a texture non homogeéne. Pour caractériser ce typey@eix, nous introdui-
sons deux nouveaux indices qui sont des variances pondfggesveaux de gris ou
des tailles des zones :

N S 1 N S

Vary = ZZ (n* M(n,s) — un) ,MN—N*SZZn*JV[(n,S)
n:ls:l n=1s=1
N S 1 N S

Varg = N*Sgg (s M(n,s) — us) ’HSZN*S;; * M(n,s)

avecN et S les dimensions de la matrice &f(n, s) 'élément de coordonnéés, s)

de la matrice. Plus la texture contient de grandes zonestgeécarts d'intensité im-
portants, plus la valeur de I'indidéar  est grande. Une texture homogéne engendre
une valeur faible de cette indice. Il en est de méme pouritmt arg avec les écarts
entre les tailles des zones.

Gréce a l'utilisation de ces deux indices dans le modéle oxépdes onze indices
les plus pertinents, le taux de classement est désorm@ds@es. La validité de notre
modéle peut étre observée sur la figure 4 qui montre la disioito des probabilités
engendrées par le modele. La forte répartition sur les @8 de I'histogramme
et la quasi absence de cas ambigus (probabilité autour dddande décision.5),
montrent I'efficacité de classement et la pertinence daokdéx des indices.
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Figure 4. Distribution des probabilités de classement données pandeléle : vert
foncé (resp. vert clair) les noyaux a texture non homogéesp(rhomogéne). Plus la
probabilité est proche dé& (resp.0), plus la texture est homogéne (resp. non homo-
geéne). La majorité des noyaux sont classés avec des pribalpiioches des extrémes.

6. Conclusions et travaux futurs

Dans cet article, nous avons présenté un probléeme de classé@® la texture,
appliqué au classement de noyaux de cellules. L'enjeuipahétait de parvenir a ca-
ractériser de maniére pertinente I’homogénéité de latexRour cela, trois méthodes
existantes de caractérisation de la texture ont été évequé@résentées : matrice
de cooccurrences avec les caractéristiques Haraliclgaadie formes pour la texture
et matrice de longueur de segments. Ces méthodes n’ont passpie répondre de
maniére satisfaisante au problerdé%). Pour cette raison, nous avons proposé une
nouvelle méthode de caractérisation de I’homogénéitéedtaxture. Notre contribu-
tion procéde a un étiquetage, puis a un dénombrement des @ds zones de méme
niveau d’'intensité. Ce dénombrement permet de constrogenatrice représentative
de 'homogénéité de la texture. Afin d’améliorer la pertioeme la méthode, nous
avons proposé deux nouveaux indices de caractérisatioaextierd. Cette nouvelle
approche permet d’obtenir un taux de classementidede la texture des noyaux.

Le probléme initial de notre travail était de classer lesaaydans les classes
sainset pathologiquesNotre contribution présentée dans cet article obtientau t
de classement d&6% de ce probleme. De méme, notre modéle de caractérisation
de la forme présenté dans (Thibaettal., 2008) apporte un taux de classement de
88.9%. En combinant ces deux modéles, nous obteonk’; soit un gain de plus
de 1% pour I'objectif initial. Bien que faible, cette améliorati est la meilleure que
I'on puisse obtenir. En effet, on peut remarquer que parsridé noyaux a texture non
homogeéne, plus d’'une centaine possédent une forme ancebhsaet donc classés par
le modele de forme. Notre contribution permet le classemiefd trentaine de noyaux
restant, soit envirori% de la population. Le$% des noyaux restants nécessitent
d'utiliser d’autres caractéristiques et ne peuvent pas@assés par nos modeles.



Seulemen®4% des noyaux peuvent étre classés par leur forme ou/et lewréex
Dans nos travaux futurs, il nous faudra par conséquent pegsmies modeles complé-
mentaires afin de caractériser les critéres occasionnaisgtaméliorer davantage le
taux de classement du modele final.

7. Bibliographie

Chen Y. Q., Dixon M. S., Thomas D. W., « Statistical Geometrieeatures For Texture Classi-
fication »,Pattern Recognitioyvol. 28, n° 4, p. 537-552, 1995.

Chu A., Sehgal C. M., Greenleaf J. F., « Use of gray valueibigion of run lengths for texture
analysis »Pattern Recognition Lettersol. 11, n° 6, p. 415-419, 1990.

Fisher R. A., « The use of multiple measurements in taxon@nablems »Annals of Eugenics
vol. 7, p. 179-188, 1936.

Galloway M. M., « Texture analysis using grey level run ldrggd, Computer Graphics Image
Processingvol. 4, p. 172-179, July, 1975.

Giovannoli A. D. S., Bernard R., Cau P., Navarro C., AmieBac¢caccio I., Lyonnet S., Stewart
C. L., Munnich A., Merrer M. L., Levy N., « Lamin A truncatiomiprogeria »Science
vol. 300, n° 5628, p. 2055, 2003.

Haralick R. M., Shanmugam K., Dinstein I., « Textural feasifor image classification {£EE
Transactions on Systems, Man and Cyberngtiok 3, p. 610-621, 1973.

Hartigan J. A., Wong M. A., « A K-Means Clustering AlgorithmApplied Statisticsvol. 28,
n° 1, p. 100-108, 1979.

Hosmer D., Lemeshow SApplied Logistic Regressipdohn Wiley & Sons, Toronto, 1989.

Japkowicz N., Learning from Imbalanced Data Sets : A Conspariof Various Strategies,
Technical report, AAAI Workshop on Learning from Imbaladdeata Sets, 2000.

Marcellin S., Zighed D.-A., Ritschard G., « An asymmetridrepy measure for decision
trees » Information Processing and Management of Uncertainty inWiledge-Based Sys-
tems (IPMU) p. 1292-1299, 2006.

Martens H., Dardenne P., « Validation and verification ofesgion in small data sets @he-
mometrics and intelligent laboratory systenasl. 44, n° 1-2, p. 99-121, 1998.

McCulloch W. S., Pitts W., « A logical calculus of the ideasmanent in nervous activity »,
Bulletin of Mathematical Biophysicsol. 5, p. 115-133, 1943.

Thibault G., Devic C., Horn J.-F., Fertil B., Sequeira J.rMaL., « Classification of cell nuclei
using shape and texture indexesnternational Conference in Central Europe on Computer
Graphics, Visualization and Computer Vision (WSCHlxen, République Tcheque, p. 25-
28, February, 2008.

Wolberg W., Street W., Heisey D., Mangasarian O., « CompDtived Nuclear Features Dis-
tinguish Malignant From Benign Breast Cytologykhuman Pathologyvol. 26, Elsevier,
New York, NY, United States, p. 792-796, July, 1995.

Xu D., Kurani A., Furst J., Raicu D., « Run-Length Encoding Molumetric Texture »|nter-
national Conference on Visualization, Imaging and Imagedessing (VIIP)p. 452-458,
2004.



