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INTRODUCTION

La reconnaissance de fornfRYF) est une partie majeure de l'intelligence artificielle qui \ase
automatiser le discernement de situations typiques au niveau de la percepgotiaht les aes
cinquante avec les premiers Sstes d’acquisitions optiques dans I'industrie et 'armement, la re-
connaissance de forme est devenue un enjeu capital pouesl@dmbreuses applicationgds
a la vision par ordinateur : la reconnaissance des @aeximanuscrits (nuenisation des livres,
lecture automatique des lettres postales et deguds bancaires, etc.), lacsirie avec la viéo
surveillance (8tection d’'incendies) et la reconnaissance faciale, 'imagegdicale Echographie,
scanner, imagerie pagsonance magtique, classification de chromosomes, etc.elkecétection,
etc. et dans ce qui nous @resse tout au long de ce manuscrit : I'aide au diagnostic

Lhomme est le systime de reconnaissance le plus parfait. La divedss &ches de reconnais-
sance que nous pouvons effectuer sur des formes/airees est et restera conaidble. Il nous est
par exemple possible de distinguer sans effort deux types de plante®xii#fs, retrouver la clef
souhaiée au milieu d'un trousseau, distinguer un visage d’homme de celui d’'une femme, etc. On
souhaiterait que les machirtgsuissent faire le plus grand nombre possible &shés aussi bien
gu’'un homme, voire mieux dans certains cas ou sinon avec un taux d’erreur acceptable si cela est
compené par le gain obtenu (temps, fiak#ljtetc.). Par exemple, dans le domaine fdeslles de
donrées(data mining, une machine peut traiter ures grand nombre d’individus avec fiak#lit
alors qu'il serait impossibla un homme d’effectuer la@me &iche dans un temps raisonnable. Les
proges scientifiques et techniques permettent d’imiter certaines de ces éapalidtide d'ordi-
nateurs, mais il n’existe pas encore déthode apportant le @me ésultat qu’'unétre humain et
surtout pas dans plusieurs domaines.
Ainsi, le probEme que cherch& résoudre la reconnaissance de forme est d’associettimestte
a une donée qui peut se pisenter sous forme d’'une image ou d’'un signal. Des @esidiferentes
peuvent recevoir la Bmeétiquette et sont alors des exemplaires de la classe i@emtidir IEtiquette.
La reconnaissance de forme a donc pour objectif de concevoir et d'analyser des algorithmes au-
tomatiques ou semi-automatiques permettant aux machines d’observer leur environnement et de
réaliser une @tection, une classification ou un classerhelets formes f@sentes. Par exemple, la
tres @&lebre et incontournable transfoea de HoughHough 1962 Duda and Hart 1972permet
de cktecter et de classer des droites, des courbes, des cercles ou des elipseteprdans une
image. La reconnaissance de forme planes se fait au moyen d’un des trois principes de comparaison
suivants :

— comparaison directe des formehéape matching Siddiqi et al. 1999Zhang and Lu 2008

— comparaison d’'une repsentation des formes. Il faut alors s’assurer qu'il y agémavalence

entre I'espace des formes et celui des éspntations.
— comparaison de cgtes (caraéristiques) attribés aux formes.

1L es ordinateurs
2Dans le chapitrg, les differences entre classement et classification sont exqg&ju
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Au cours de ce manuscrit, nous nou€neissons au troésine principe afin deéterminer, ceer
et extraire des caramtistiques.
Mais il n’existe pas de &thode universelle de reconnaissance de forme. La plupart eéhedes
sont cefinies en fonction du probime que I'on souhaiteésoudre et connaissent des diffieglide
réeutilisation ou de gréralisation. Cela peut s’expliquer par trois raisons :
— la premere est la grande vate des disciplines dans lesquelles la reconnaissance de forme
est emploge.
— la deuxeme est la diversitdes applications, comme cela agite cié ci-dessus.
— latroisieme concerne la va@t des moyens techniques disponibles. Il existe toute une gamme
de sysémes d’acquisition plus ou moins perfectiésmui conditionnent la quadide I'image.
On verra un exemple de ce prébte concernant des microscopes dans le chdbpitre

C’est donc le domaine d’application qui dicte les algorithmes ou le€giesh employer. Ainsi
il apparat que le choix d'une rethode est conditiorpar le contexte d’application dans lequel on
se place; il est par coaguent primordial de&finir avec pécision ce contexte.

Dans le cadre de ce travail, nous nougressons au classement de noyaux de cellules afin
d’aider uneéquipe d’experts compée de biologistes et deegeticiens de I'tbpital La Timonea
Marseille, qui travaille sur la maladie de la Peoia.

Le premier chapitre commence donc pagganter le contexte de ce travail et ainsi expliquer les
motivations et les enjeux. Pour cela, une description de la maladie de larRregt pesente,
ainsi que les diffrents points auxquels s'aressent les experts dans leurs travaux. Eagmtation

de ces points dans leur contexte, perméweluer leur importance et aingfihir les priories dans
notre travail. Ces priorits sont ensuitetudées par ordre&@ktroissant dans les chapitre suivants afin
d’essayer d’apporter des solutions pour chacune d’elles et amsndre au prokime poé.



CHAPITRE

CONTEXTE ET MOTIVATIONS : LA
PROGERIA

1.1 Contexte

La Progéria, egalement connue sous le nom de syndromeutehinson-Gilford est une ma-
ladie ggretique orpheline. Un enfant sur huit millionsthavec cette maladie. Actuellement un peu
plus d’'une centaine de cas est re@s travers le monde. C’est une maladie éxiement grave
qui entrdne plusieurs atteintes importantes et douloureuses chez ces enfaatsegjaiur ne sont
pas soigés, malgé un tout premier essai clinique en cours. Cette maladie est une laminopathie,
c'est-a-dire la congquence d’'un dysfonctionnement dans les gnats appéeslamines Les la-
mines sont pesentes dans la majeure partie des cellulegrdiffcees de notre corpsicelles jouent
un dle important que nousadrivons plus loin.

Au niveau clinique, la Progria est caraérisee par uneé@nescence pmatuée et aceleree (Proge-
ria vient du gregerdn, "vieillard”, cf. figure 1.1). Les principaux symgmes visibles de la Prégia
sont les suivants :

Un retard de croissance car@dte par un at brutal de la courbe de croissance vers un an.
Une alofecie?.

Une exophtalmi&

Une tes petite rAchoire par rappo# un enéphale disproportiorin

Une acro-osiolysé.

Anomalies squelettiques.

Au dela de leur aspect physiqueetr caradristique, les enfants atteints par cette maladie ont
également des pathologies habituellement refes\chez des personrigges : graves probimes
cardio-vasculaires caéss par une a#iroscérosé (le premier infarctus du myocarde survient vers
cing ans), diabte, oskoporose, raideur articulaire, peau fine et gl&beec. Leur esprance de vie
estde 135 ans (le triste record est de vingt-six ans) ; Bsent une trentaine de kilos et repdssent
pas 115 metre.

INoms des deux &decins qui ont &crit cette maladie il y a cent ans en Angleterve@w . progeriaresearch.org

2Une perte massive de cheveux.

3Deésigne la saillie ou la propulsion du globe oculaire hors de I'orbite.

4Phalanges manquantest:tp: //www. vulgaris-medical . com/encyclopedie/acro-osteolyse-198.html.

Shttp://www.doctissimo.fr/html/sante/encyclopedie/sa_787_atherosclerose.htm
http://www.medecine-et-sante.com/maladiesexplications/atherosclerose.html

6sans poil


www.progeriaresearch.org
http://www.vulgaris-medical.com/encyclopedie/acro-osteolyse-198.html
http://www.doctissimo.fr/html/sante/encyclopedie/sa_787_atherosclerose.htm
http://www.medecine-et-sante.com/maladiesexplications/atherosclerose.html
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Figure 1.1 Deux photos d’enfants atteints de la Reag ai I'on observe les sympmes.

En 2003, une ava@e majeure de la recherche sur cette mal&ghe {lre-Giovannoli et al. 2003
Eriksson et al. 2003a éte reali€e en paradile par deux laboratoires internationaux. Uatpiipe
marseillaise dirig@e par le professeur Nicolas Levyéfgticien) auCHU de la Timone&insi qu’une
équipe araricaine duNational Institut of Health(NIH). Leurs recherches ont mis en exergue la
cause de cette maladie : une mutation danseleed MNA sur le chromosome 1. En 2003 ce
géneétait connu pouktre responsable de plusieurs maladiesc#jgues pesentant une atteinte
musculaire. Ldamine Aproduite par le gne LMNA en conditions physiologiques esépente
a la geripkérie eta l'intérieur du noyau des cellules. Par assemblage avec d’autres lamines, cette
proteine participe au maintien de la structure du noyau et de son enveloppe (figuree gene
muté qui est responsable de la maladie, produit uneepretanormale qui ne remplit plus sdie
de maintien structural. Il @& obsere de nombreuses anomalies sur des cellules en culture, no-
tamment une @gererescence plus rapide de la cellule et des anomalies structurales des noyaux.
De plus ces cellules psentenégalement des prodines de division (mitose). Le lien direct entre
toutes ces anomalies obsees en culture et les maladies quveloppent ces patients ne sont pas
encore clairement compris. Mais un nébglest propds: dans un organisme malade, ces cellules se
renouvellent mal et entfiaent une aktration de nombreux tissus aboutissarme que I'on appelle
le vieillissement pematué.

Lafigurel.2montre deux noyaux de cellule dont I'un est sain et I'autre pathologiqéedptant
un cefaut de lamine A, donc atteint par la maladie). En examinant les noyaux de cette figure, plu-
sieurs gquestions se posent :

1. Comment parvient-oa visualiser les noyaux ? Quel rgatl est utili€ et dans quelles cir-
constances ?

2. Comment faire pour diffrencier les noyaux ? Autrement dit : quels sont lee@d visuels
pour classer correctement les noyaux dans légecaies "sain” ou "pathologique” ?

Les sections suivantegpondent ces deux questions, posent les peafdtiques et montrent
I'int érét de notre collaboration ave@&tjuipe du professeur Levy, ainsi que la participation du Pr.
Cau (biologiste cellulaire au sein dédjuipe).
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Figure 1.2 Deux exemples de noyaux de cellules gauche un noyau sain &tdroite un noyau
pathologique ayant uréfaut de lamine A.

1.2 Evaluation d’un protocole de soins

Un des enjeux majeurs dans cette pathologie est 'utilisation de drogues en premier lieu sur des
cellules cultieesin vitro’ afin d’eévaluer leur efficaci. Les experts observent si la drogue permet
une anglioration des noyaux :

Pourévaluer I'efficacié d’un protocole, les experts pident en quatrétapes :

1. Prélevement d’'urechantillon par 'une des deux techniques suivantes :
— Prise de sang et extraction des celluigsphoblastides
— Biopsié de peau, afin d’extraire Iefibroblates Les noyaux utiliés dans la suite de ce
documents sont issus de cette technique.

2. Mise en culture des cellules.

3. Traitement des cellules par une ou plusieurséuoles sur une partie des cultures tandis que
l'autre partie n’est pasaitéesafin de servir deémoin.

4. Acquisition des images des noyaux de cellule.

5. Calcul du pourcentage de noyaux pathologiques dans les deux parties des cultuees @tait
non traiées).

Pour calculer le pourcentage de noyaux pathologiques, les experts diagnostigtetnde’
chaque noyau deéchantillona I'aide des criéres ciés dans la sectioh.5, puis calculent le pour-
centage de noyaux pathologiques. Afin d’avoir un pourcentageéquivé correctementéchantil-
lon, il faut classer plusieurs centaines de noyaux. Ce calcul de pourcerteggssite parfois plu-
sieurs jours de travad une personne. Un patient sain gaesenviron 8% de noyaux pathologiques,
mais ce pourcentage peut atteindre 80% chez des patients atteints car c’est eaqe&ors de la
maladie.

Mais il est fiequent que deux experts soient @saccord sur le diagnostic de certains noyaux. Ces
désaccords semblenténitables car de nombreux @ies @pendent de I'apgciation de I'expert.

7in vitro signifie que cela se passe hors de I'organisme vivant, ici hors du patient.
8La biopsieest un petit pelévement non invasif.
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1.3 Acquisition des images de noyaux a I'aide du mi-
croscope a fluorescence

Afin d’'observer les noyaux, il faut ptever des cellules chez le patient puis les mettre en culture.
Apres quelques jours de culture, les cellules sagakes sur une lame de verre, magqa par
des fluorochromes afin @fre obser&es au microscop fluorescence et photograpbs. Actuel-
lement ce microscope est 'outil d’acquisition le plus uéligar les experts (les biologistes et les
géreticiens) ; il permet d’'acdrir rapidement des images dégrbonne quak qui permettent une
analyse visuelle 2D d’'un grand nombre de noyaux. En revanche, il ne fournit aucune information
de profondeur (information 3D qui regsente Epaisseur du noyau).
On utilise desanticorpset desfluorochromegdes marqueurs fluorescents, cf. ann€x® afin de
faire appartre leséléments recher@s. Pour cela, les experts utilisent tout d’abords des anticorps
qui réagissent la pesence soit de preines spcifiques soit du métiel gerétique (ADN), puis
trois marqueurs qui s’observent sur des longueurs d’ondes déneigpi leurs sont propres :
— DAPI (longueur d’onde bleue), qui est utéisci pour marquer ’ADN, avec un marquage
plus intense pour le€gions contenant de I'’ADN inactif.
— FITC (longueur d’'onde verte) est un anticorps qui est @itisrant tout ce manuscrit pour
marquer les pr&ines lamines A/C.
— TRITC (longueur d’onde rouge), un anticorps qui marque la lamine B.
La figure1l.3montre diferentes acquisitions avec le microsc@piuorescence en utilisant les
marqueurs freedemment céis. Le microscopa fluorescence et les marqueurs soispnés en
détail dans I'annex€.

Figure 1.3 Exemples deésultats des diffrents marqueurs (FITC, TRITC, DAPI) avec un micro-
scopea fluorescence classique.
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Dans la sectioq, il a éte expliqwe que la cause de la Praga provenait d’'un éfaut de lamine A.
Pour cela, le diagnostic s’effectue en observant les acquisitions avec le FITC (marqueur vert). Dans
certains cas &s particuliers et pldt rares, les autres marqueurs peuvent apporter des informations
compEmentaires afin d'affiner le diagnosticgatablemenétabli. Mais nous ne disposons pas de
diagnostic des noyauxpartir des marqueurs DAPI et TRITC (cf. sectibB), qui ne sont donc pas
utilisés dans ce manuscrit.

1.4 Acquisition 2.5D a I'aide du microscope confocal

Les experts utilisent parfois le microscope confocal pour @dgdes informations visuelles sur
les noyaux. Ce microscope fournit des images de coupe des noyaux de cellules. Lorsque I'on "em-
pile” ces coupes, on obtient une répentation du volume cellulaire. C’est ce que I'on nomme des
informations 2.5D : des informations 2D qui renseignent sur la 3D. Mais ce microscope comporte
plusieurs incongnients :
— Il existe une grande di#irence deésolution entre les dimensions : l&pision de I'acquisi-
tion en largeur et hauteur (axes X et Y) est beaucoup plus importante qu’en profondeur (axe
Z). Cette diference engendre un volume anisotrope.
— L'observation de coupespalise la qualé de I'image : la pecision du contour estés faible
et la qualié de la texture incertaine.
— Le temps d’'acquisition des doees (plusieurs passages du faisceau laser par coupe) alt
la duree de vie et la quaktdes marqueurs (donc la qualde I'image), ainsi que le nombre
de saisies possibles €8 peu déchantillons). Cette @tation provoque uicart d’intensi
entre la prenere et la derrire coupe.
— Le temps d’acquisition d'un seul noyau de cellule estésigura celui recessaire pour
acquerir unéchantillon compleh I'aide du microscopa fluorescence classique.
Outre les avantages et inc@nients techniques de ce microscope, un gnolel fondamental
est issu de la nature @me des cellules : la forme des cellules &estn’est pas "naturelle”. En
effet, ces cellules sont culéesin vitro et par consquent soumises deux forces : la grasétet la
viscosie. Ces forces engighent le dveloppement naturel de la cellule etadint sa formegrérale.
Lorsque la cellule se@veloppén vivo® sa forme est proche d’un ellipite, mais dans notre cas (in
vitro) elle est tes aplatie. De plus, le haut et le bas des noyaux sont &Juprs de I'acquisition
car ils n'offrent pas d'inkrét pour I'analyse d’'un point de vue biologigue. Toutes ces contraintes
conduisent 'obtention de noyaux de cellules qui ont une forme similaicelle de la figurd.4.

De plus les diferences deésolution sur les trois axes et en particulier la failésalution en
Z, font perdre de I'information sur le contenu du noyau entre deux coupes successives. Donc bien
gue le Esultat apparaisse en trois dimensions, il est la@gmsnce de 'empilement des d@ifentes
coupes d’'acquisition 2D.
Cette acquisition 2.50x I'aide du microscope confoc&tait originale et a mot& le cebut de
notre travail. Nous souhaitions caragser ces volumes afin d’apporter un nouveau type de ca-
racérisation spcifiquea la 3D. Mais les difrents prol®mes et incorgnients qui viennent étre
présengs rendent extmement difficile la caragtisation 3D dans ce type d’application.

%n vivo signifie que cela se passe dans I'organisme vivant, ici dans le patient. C’est le continivétibe
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Figure 1.4. Exemple deé&sultat de I'acquisition au microscope confocalesmegmentation.

1.5 Diagnostic des noyaux

Lorsque I'on diagnostique visuellemengtat d'un noyau de cellules partir d’'une acquisition
au microscope fluorescence, on souhaite le classer dans une des dé&goas : noyau sain ou
noyau pathologique. Pour cela, les experts marquent le rioyaigde du FITC et utilisent les deux
elements de diagnostic fondamentaux qui sont les suivants :

1. Laforme.
2. Latexture.
Le rdle de ces deug&léments est expligude marére cbtaillee dans les sous-sections suivantes.

1.5.1 Classement en fonction de la forme

Le critere de forme est le principalément de diagnostic des noyaux. Comme on a pu le voir sur
le noyau pathologique de la figuie?, les noyaux atteints omgéréralementune forme fortement
non convex®. La convexié est le principal crétre lors de Etude de la forme.

Figure 1.5. Trois exemples de noyaux normaux mais ayant une forme non convexe.

Toutefois, certains noyaux non convexes sont pourtant celsicomme sains (figure.5).
Bien que la forme de ces trois noyaux soit non convexe, ils sonttdgesmi les noyaux normaux.

10_a definition de la convexé est donée dans la sectiof.5 de ce manuscrit.
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Donc, tous les noyaux avec une forme non convexe ne peuvegtngasonsiéres comme patho-
logiques. Il faut prendre en considhtion le degr de convex#é d’un noyau : si celui-ci est igfieur

a un certain seuil, alors il est consid commefortement non convexet par congéquent patho-
logique. Actuellement, ce seuil n'est pas quaatgar les experts; c'esi-dire que chaque expert
évalue le dedgr de convexé du noyala partir de ses connaissances et de so@rmpce.

Dans la suite du document, les noyaux ayant une forme anormale seror@sdqmpesoufes

1.5.2 Classement en fonction de la texture

La texture d’'un noyau de cellule est lapartition du marqueud I'intérieur du noyau. Dans
notre cas, c'est laépartition des lamines A mar§as par le FITC. Dans le case@ (un noyau
sain pouvanétre clasé sans aucune ambiig@), la €partition des lamines A doéitre homognea
I'int érieur du noyau et plus dense sup&iphérie (en anglaisim, le noyau sain dans la figuie?).
Lorsque les experts analysent la texture, ils sont attemtiigérents criéres :

— L’homogergéité.

— Lesfocis.

— Les trous.

— La périptérie.

1.5.2.1 L’homogénéité

Un noyau sain a une texture hongo (figurel.2). Une non homogreitée de la texture peut
étre de plusieurs types (figude6). Mais comme pour Evaluation du de@r de convexié de la
forme, aucun crére formali€, ni aucune technigue ne sont uéspour estimer 'homadeitée de
la texture. Cett@valuation est propré chaque expert.

Figure 1.6. Quatre exemples de noyaux avec une texture non hengg

De plus, il arrive que le marqueur ne $partisse pas correctement dargshiantillon, c’est-
a-dire que certaines parties d’'un noyau ne sont pas mises en contact avec le marqueur ou au
contraire que le marqueur se concentre sur certaines zonesétiasment possible que le mar-
queur "pgcipite”; il crée une pigmentation sur la texture. Cé&dadits de marquage introduisent
alors une erreur dans le diagnostic du nogaartir de ce crére.

1.5.2.2 Lles focis

Lesfocis sont des "aches” ou des pics d'intensidans la texture du noyau (figuter). Les
experts n'ont pas d’explication @cise sur la @sence de focis dans les noyaux mais ils savent que
leur pesence est anormale s'iléphssent un certain nombre ou une certaine taille. lls estiment que
le noyau doitétre consiéré comme pathologique si le nombre de focis esésigpra cing ou si
le noyau contient deux "gros” focis ou plus. Mais I'appiation de la taille d'un focis est propée
chaque expert.
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Figure 1.7. Quatre exemples de noyaux dont la texture comporte des focis.

1.5.2.3 Les trous

La repartition de la lamine A dans le noyau déite homogne. Une absence de lamine A sur
une partie de la texture forme tmou qui peutétre interpete comme un éfaut (figurel.8). Dans
le paragraphe pedent il aété dit que le marqueur peut parfois mal épartir sur le noyau, mais
cela ne se produit pas au point déerdes trous dans la texture pour des cellules saines. Le nombre
et la taille des trous influent dans le diagnostic, mais comraeegemment, il n’y a pas de ceite

pourévaluer des seuils.

Figure 1.8. Trois exemples de noyaux avec au moins un trou dans la texture.

1.5.2.4 La périphérie
La périphérie d’'un noyau n’est pas toujours maegufigurel.9).

Figure 1.9. Deux exemples de noyaux sains avec uggbérie non margéee.

Si la periphérie d’un noyau n’est pas mareg, cela ne signifie pas obligatoirement que le noyau
a une texture anormale et qu'il est pathologique. En revanche, si un noyau &ript&ipe bien
marqlee, mais que sur une zone de la frergiil y a un @faut de marquage, alors lanphérie est
anormale et le noyau pathologique (figir&0).
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Figure 1.10 Trois exemples de noyaux pathologiques avec @r@perie margée, mais pas sur
la totalité.

1.6 Discussion et objectifs de notre contribution

Les differents outils d’acquisition et de marquage uigour I'analyse des noyaux de cellules
viennent détre pésenés, ainsi que leurs avantages et indments. Il ené&sulte que pratiquer une
expertisea I'aide de noyaux acquis au microscope confocal apporte de nombreux avantages mais
poseégalement certains prabhes (en particulier le temps d’acquisitiéfeve qui engendre un
nombre insuffisant de noyaux disponibles) pour lesquels ugmgstie classement automatique ne
peutétre d’'une grande utift Par consquent les acquisitions utiées dans le reste de ce document
sont effectées avec un microscopefluorescence et le marqueur FITC.

Le protocole dévaluation d’un traitement qui est emiement manuel egpétitif, engendre une perte

de temps consietable et pourraigtre automatis. C'est sur ce point gu'intervient notre contribu-
tion. Nous souhaitons construire uné&tmodologie qui utilise leglements de diagnostic afin de
donner une probabiBtde classement pour chaque noyau. Cette prokatiit permettre de clas-
ser correctement les noyaux dans les deux classes : noyaux pathologiques ou hoyaux sains.
Mais lors de I'explication des difrentseléments de diagnostic utiés par les experts, il revient
régulierement que des ogites de seuil et d’estimation peuvent varier en fonction de I'expert. Pour
cette raison, nous souhaitons tout au long de ce document apport@pdeses fiablead ces ab-
sences de seuil et de énie en exploitant au mieux les difentstléments de diagnostic.
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CHAPITRE

CLASSEMENT ET CLASSIFICATION

2.1 Introduction

Effectuer un diagnostic automatigue des noyaux de cellules coasistestruire un algorithme
qui définisse automatiqguement si un noyau est sain ou pathologique. C’est ce que I'on appelle un
classement, c’est-dire attribuer une classe d’appartenance aux indivédués (ici les noyaux).
Tout au long de ce manuscrit, des mtes de classement et de classification sont construits afin de
répondre aux diffrents prol#mes renconés.
Ce chapitre prsente, dfinit et differencie les notions de classement et de classification. Pour cha-
cune de ces notions, leséthodes utilises dans notre travail sontgsengées en dtaillant leurs
utilisations, avantages et incamvients.

2.2 Le classement

2.2.1 Définitions

Dans le prol#me pesent, I'objectif du classement est detefminer la classe d’appartenance
des noyaux de cellulesnoyau sairou noyau pathologique

Définition 2.2.1 (Classement} Le classement (“classification” en anglais) est l@nation qui
visea répartir des objets (individus ou variables) dans des classedefinies par I'expert en fonc-
tion des caradristiques de I'objet.

Cette finition fait intervenir la notion de description d’un individu'aide de caraéristiques.
Pour mettre en ceuvre un classement, il faut @alable construire unecteur caradristiquede
I'individu étudé. Ce vecteua N composantes (attributs, caradstiques, en anglafeature$ déecrit
l'individu. Par exemple, il peut contenir sa surface, sénmpetre, etc. Donc un individu est pergu
comme un point dans I'espace des caastiques (espaceN dimensions) et une classe est alors
une partition ou uneégion de I'espace.

Toute la difficulé dans la construction d'un vecteur caéaidtique est de le construire avec des des-
cripteurs suffisamment discriminants afin que les individus d’uamenclasse soient proches dans
'espace des caraatistiques (cf. dfinition2.4.3. De néme, les individus appartenantes classes
differentes doivent occuper desgions disjointes et les pléoigrées possibles dans I'espace (cf.
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définition 2.4.4*. Lefficacité de discrimination des carécistiques esté@ermiree par la capadt
et la facilitt de la néthode de classemeateparer des formes provenant de &liffintes classes.

Les néthodes de classement sont ce que I'on appelle étlsades par apprentissages super-
visés : elles font intervenir une expertiseeplable des individus. Leur objectif est de construire un
mockle de classement en fonction des individdasser. A partir d’'un ensemble d’individus prove-
nant de chaque classe, eliablissent les frorires de dcision @lecision boundarfydans I'espace
des caradristiques permettant dégarer les individus qui appartienneéntles classes défentes.
Dans la tieorie de la écision, les frontires sont étermirees par les distributions des probabit
de chaque classédin et al. 200D
Dans notre travail, nousépéficions de I'expertise de 8pialistes qui ont etermiré les classes
(Sainet Pathologiqué et les sous-classefb(me normalest forme boursoufie texture homogne
ettexture non homagne etc.), ce qui permet d'utiliser desatihodes de classement.

Définition 2.2.2 (Classifieur)— Le classifieur est I'algorithme mettant en ceuvre latmode de
classement.

Définition 2.2.3 (Capacit de prédiction) — La capacié de pediction d’'une rethode est le pour-
centage d'individus bien class lors de la pediction.

NOTE - Dans la litterature, les expressions "taux de classement”, "cap@daie validation” ou
"pouvoir de prédiction” sont emploges pour parler de la capaéitde peédiction d’'un classifieur.

Les nethodes de classement (les classifieurs) utilisent le principe d’apprentissage sur les don-
nées. Mais tout comme ukleve qui apprendrait sa lecon, I'apprentissage par coeur n'apporte que
tres peu d'inéret. Ce que I'enseignant souhaite c’est que 8ve puisse gréraliser ce qu'il
connat, c'esta-dire qu'il puisse appliquer ses connaissances sur un exercice sur lequel il ne s’est
jamais entré. Il en est exactement deeme des attentes des utilisateursardigis des rethodes de
classement; il est possible d’avoir une gedare qui classe bien tous les individus lors de I'appren-
tissage mais qui ait un mauvais pouvoir dégiction. Donc I'objectif d'un sysgtme d’apprentissage
est de construire une pradure de classement qui doit non seulement classer correctement les in-
dividus lors de I'apprentissage mais qui ait en plus un bon pouvoir &gigiion. Ainsi, bien que
s'appliquanta un probkme sgcifique, on souhaite que le classifieur puissgegaliser au sens des
individus. On dit alors que le classifieur péds unpouvoir pédictif.

1Le choix de ses caramistiques est I'enjeu majeur pousoudre notre probme de classement et il occupe les
partiesl etll de ce manuscrit.
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Les méthodes de classement utilisées

Les differentes dfinitions et autres notionsles au classement viennengle pésenges. Les
sous-sections suivantegativent les rathodes de classement u#és tout au long de ce manuscrit.
Afin d’obtenir les meilleurs mogles de classement, nous testons&@ysttiquement quatreathodes :

1. Lesk-plus proches voisins.
2. Larégression logistique.
3. Les folets abatoires.

4. Les eseaux de neurones.

Pour calculer les marles, nous utilisons une inhentation logicielle de ceséathodes qui est
réalige dans la bibliothque de fouille de dor@es (lata mining weka.

2.2.2 Les k plus proches voisins

La méthode dexk plus proches voising nearest neighbdrest une des plus anciennes, plus
simples et plus intuitives athodes de classemefitif and Hodges 1951Fix and Hodges 1952
Shakhnarovich et al. 20Q€Elle peut se &sumer par ce simple princip®is moi qui sont tes voi-
sins, je te dirai qui tu esElle est motiee par le fait que des ebrs semblables (proches) doivent
avoir la méme classe d'appartenance.
La premereétape consista bien &finir ce que I'on appellsemblable®u proches Les individus
sont repésenés par leur vecteur car&etstique, donc ces notions se traduisent par la distance entre
les individus. Pour cela on peut utiliser les distances existantes, mais chacune appésgtan r
différent. Il convient cependant de centrediire les diférents attributs (ou de les standardiser
[Milligan and Cooper 1983 pour que leur contributioa la distance soit comparable.
Pour classer un individu, la @hode consista rechercher lek plus proches voisins en terme de
distance et de pdire le classement de I'individaipartir du classement des voisins. Chaque voisin
apporte un vote utilis dans le classement. Eargral le esultat du vote se fait la majorie, mais
il est possible d'affiner leésultat pour tenir compte diweebquilibre entre les classegtang and
Mani 2003.
Dans cette rathode, il est @cessaire de fixer le nombre de voiskngue I'on doit utiliser pour
évaluer la classe de l'individetudie. Ce pararétre influe grandement sur la quéldu classement.
Si I'on considere un nombre&duit de voisins en choisissant une valeukdep petite, la frontre
de ckcisior? devient plus ireguliére et on risque &tre confrorg & un sur-apprentissage. En re-
vanche siI'on prené trop grand, la frongére de écision est trop simpli&e. De néme, si on choisit
k égal au nombre d’'individus dont on cofinke classement, on pdit juste la classe majoritaire
(la plus friequente) dans les individus. Il est doréxessaire de tester difentes valeurs deet de
retenir la meilleure (au sens du taux dédgliction). Dans la ligrature Puda et al. 200]) on trouve
deux heuristiques pour le choix #e

— laracine caee du nombre d’individus.

— le nombre d’attributs additiorande 1.

’http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
3C’est la frontére €parant les classes d'individus dans I'espace des ésistijues.
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Donnees: x I'individu a classer, I'ensemble des individdsconstituant [echantillon
d’apprentissage, le nombre de voisinsine distance.

Résultat: La classe d’appartenance suppeslex.
Début

KNN «— Null ;

Initialiser tous lekléements du tableaviotea O ;

Pour i« 1 ak Faire

| Ajouter Ej danskNN;

Pouri <« k+1a|E| Faire

L a

Si d(x,E) < maxd(x,kNN)) Alors

Supprimer l'individu le plus€loigré dex danskNN;
L Ajouter E; danskNN;

Pouri « 1 akFaire
| Incrémenter Vote[ClassE()] ;

Retourner I'indice de la valeur maximale contenue daote;

Fin
Algorithme 1 : k plus proches voisins.

Si I'echantillon d’apprentissage est congitleN individus cecrits par un vecteur car&etsti-
que de longueud, la complexié de cet algorithme est é(kdN). La complexié et la recherche
du paranetrek sont les principaux incom@nients de cette @thode car les temps de calcul peuvent
rapidement devenir prohibitifs. De plus, elle ne fournit pas deé&todpes la phase d’apprentis-
sage et doit toujours utiliser uechantillon constituant la base d’apprentissage. Ce pnoblpeut
s'averer genant voire critique dans le cas dédrgrandes bases de dées. En revanche, cette ap-
proche permet de médtiser des panonenes non liaires en se basant sur des informations locales.
Plus les individus appartenaiia méme classe sont proches&me s'ils sont 8paés en plusieurs
groupes dans I'espace des cagaistiques) plus la gthode moélise efficacement le prodaine. De

plus cette rdthode permet de travailler avec des populations contenant des classgsiltbrees
sans avoig corriger le @squilibre.

* * *
X2 * * * x2 * * * x2 * * *
* X N x % N * X N
- X *x k% * X ar * X * K %
R I S SRR o Kk ok px k%
*/' o X % T ek % */' %k X
. o, *x X . o, o * X . o, *x X
° o o e ° o
. * . " . *
.. ° o .I. ° * e .. ° ° ... ° * L] .. ° o .I. ° * e
° ° ° o ° o ° ° °
L] .. L] .. ° L] .. L] .. ° L] .. L] .. °
o .. ° o o L) d ° o o o .. ° o o
° L] o ° ° L]
x1 x1 x1
(a) (b) (©)

Figure 2.1 lllustrations 2D desésultats de classement gaplus proches voisins. (@chantillon
d'apprentissage et deux individasclasser (la couleur montre la clags&ouver), (b) esultat du
classement par 3-plus proches voisins etés)itat du classement par 20-plus proches voisins.
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2.2.3 La régression logistique

La principale néthode de classement utéis tout au long de notre travail est Egression lo-
gistique Berkson 1944McFadden 1973Hosmer and Lemeshow 19B€’est un moeéle linéaire
multi-variables qui permet d’exprimer sous forme de probdblht relation entre une variab¥e
caggoriellea deux modalés qui repésente la cible et une ou plusieurs variables explicates
Dans notre prol@me, la variable cible est le diagnostic du noyau (sain ou pathologique) et les
variables explicatives sont les classes @iation. La egression logistiqueealise une analyse sta-
tistiqgue des individus de 'ensemble d’apprentissage et utilise une fonction de distribution logistique
pour discriminer les individus :

P=P(Y/x) = avec f(x) =} aix

Tre®
avecx = (xi,...Xn) le vecteur caraétristique de l'individu en enée etP(Y /x) la probabilie condi-
tionnelleP de la variablex d’appartenira la class& . Cette néthode effectue uné&gression sur les
individus, afin de &parer I'espace des caragstiquesa I'aide d’un plan déquationog + o X1 +
...+ anXy = 0 (cf. figure2.2b). Pour estimer les coefficients du moctle, on utilise le plus souvent
la méthode du maximum de vraisemblance qui maximise la prob@aliigbtenir les valeurs ob-
senées sur legchantillons de I'ensemble d’apprentissage. Elle conaistehercher les parames
qui optimisent la fonction de vraisemblance :

£(a,Y) =P [1-P*Y

.
of@)

PV /%) = —— T

0,5

(a) (b)

Figure 2.2 (a) Tra@ de la fonction logistique. (b) lllustration 2D désultat de la&gression
logistique qui construit uneéparation ligaire (en violet) dans I'espace des cagastiques.

Cette nethode s’adapte bied notre prol®mea deux classes et elle permet en plus d'utiliser
des variables explicatives (les cakxigtiques) continues et digtes (cf. chapitr®). De plus, son
résultat sous forme de probal®liest directement intergtable (cf. figure.2a) et elle permet r@me
de moctliser certains probmes non lidaires simples. Pour conclure, c’est I'une dexthodes de
mocklisation les plus fiables et de nombreux indicateurs facilesettre en place permettent de
vérifier cette fiabilié.

En revanche, il est ingratif que les variables explicatives ne soient pasdirement kes, car deux
variables coligaires @rerent des proimes nurériques. Ces probines surviennergalement si
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les donmees sont libairement 8parables. Cette @hode ne permet pas dérgr les valeurs man-
quantes. En pratique dans de nombreuses applications, lors de I'acquisition il est possible que des
mesures soient manquantes. Ceci eaherait la rethode de classer I'individu, mais ce n’est pas le

cas avec nos doees. De plus, laégression logistique est sensible aux individus hors normes.

Tout au long de ce manuscrit, nous classons les attributsestitians laégression logistique
par ordre écroissant d'importance. Ce classement est efégtiaide du test dy? (khi-2, chi-2
ou chi-carré) qui vérifie qu’une variable suit une loi probabiliste dé@anen comparant les effectifs
obsenes et tleoriques. Ce test mesure la distance entre 'effeétlement obseévet I'effectif
hypothetiquethéorique(esgeré), celui qui serait obseévsi I'hypothese nulle Fo, cf. section2.3.2)
était vraie. Il y existe trois ma@ie de calculer lgz? a partir de la &gression logistiqueSaporta
20086 Tuffery 2007 Wonnacott and Wonnacott 1988

— Le test de WaldCox and Hinkley 1978Fears et al. 1996

— Le taux de vraisemblance.

— Le test du score.

Dans ce manuscrit, lg? est calcud a I'aide du taux de vraisemblance.

La géeréralite, la robustesse et I'inter@iabilitt sont les trois atouts majeurs de cette technique
fondamentale qui en font une de€thodes ligaires les plus utileses en classement.

2.2.4 Les foréts aléatoires

Les fots akatoires[Breiman 200] (random forestssont une rdthode de classement non
linéaire baée sur Il'utilisation d’arbres deédision Morgan and Sonquist 19p8e typeClassi-
fication And Regression Treé€ART) [Breiman et al. 1984 C’est I'un des derniers aboutisse-
ments dans la recherche d'agation d'arbres deatisionrandomigs Elle syntlétise les approches
dévelopgges dansHreiman 199pet [Amit and Geman 1997

Un arbre de dcision Ealise une @composition du probme de classement en une suite de tests
(des questions sur les car@gstiques) correspondaatune partition férarchique descendante de
I'espace des caraatistiques en souggions rectangulaires homgrges en terme de classe. Il est
constite de la marére suivante :

— On choisit la caraétristique qui par ses modddi £pare au mieux les individus de chaque
classe, puis ongitere sur chacune des so@gons jusqla ce que la@paration ne soit plus
possible ou souhaitable.

— Chaque question sur une cagxistique est ref@@senée par un nceud eégdend de laéponse
précedente.

— Le résultat de chaque question doit condéida construction de souggions de plus grande
puree (au sens des classes).

— Une feuille est un nceud terminal majoritairement constitiune seule classe. La proportion
de la classe majoritaire de la feuillégigne la probabili de I'individua classer d’appartenir
a la classe majoritaire.

— L'ensemble desagles de toutes les feuilles constitue le @edle classement.
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Un arbre @velopg jusqua ce que I'on ne puisse plus atiorer les egions sur la base des va-
riables disponibles est dibmplet mais il apprend par coeur sur les individus. Pcenégaliser, une
opération délagage est effecde sur les branches de I'arbre. Cettémgpion diminue les capaés
d’apprentissage, mais actrrte pouvoir de pediction.

Dans la litérature, les types d'arbres se diffncient par les techniques permettant le choix de la
meilleure variable &paratrice (indice de Gini{ini 1921, Tufféry 2007, entropie de ShannoR[Lin
198Q Pun 198], test duy?, etc.), les criéres d’aréts (qualié de I'arbre, profondeur de l'arbre,
nombre de feuilles, effectif des noeuds, etc.) et les technigééesydge.

Une foiet akatoire est un classifieur conséta’une collection de @dicteurs structé@s en
arbres dans lequel chaque arbre fournit un vote unitaire et la classe la plus pGmssliesésultat
de la pédiction. La particularé des foéts akatoires est la double "randomisation” uéslors de
la construction :
— La premere consista £lectionner @atoirement avec remise un saehiantillon de Echan-
tillon d’apprentissage pour construire chaque arbre.
— La deuxeme est l'utilisation @atoire d’'un sous-ensemble de variables explicatives pour
construire chaque nceud de chaque arbre.érargl, la taille de ce sous-ensemble &ghla
la racine caee du nombre de variablesaglictives.

Tirer aleatoirement des sowshantillons d'apprentissage et les variables explicatives permet
d’obtenir des arbres peu cétes afin d’accriire la puissance de @diction. Chacun des arbres
construits est moins performant qu’un arbre d@eidion (car il dispose de moins de variable pour
sonélaboration), maisunion fait la force

Données: L'ensemble des individukdécrits paD descripteurs (variables explicatives), le
nombre d'arbre& construired, le nombre de descripteuasutiliserd.

Résultat: A arbres que I'on fait voter pour le classement.

Début

Pour tous les arbres a«— 1...A Faire
Tirer aeatoirement avec remise @éahantillonl, parmil ;

Estimer un arbre complet sadkagage sul,; avec randomisation des variables :

— Pour tous les nceuds rE a Faire
L Tirer aleatoirement et uniforementd variables parmb pour construire la

décision assoéean;

Fin
Algorithme 2 : Foréts akatoires.

En utilisant les ensembles d’arbres on obtient unélemation significative de la @diction par
rapport aux techniques classiqueséssssur les arbres dédsion. En effet, cette structure permet
d’éviter le sur-apprentissage. Dafs¢iman 200) I'auteur cemontre empiriguement que lorsque
le nombre d’arbres de la fér augmente, le taux d’erreur converge vers une limite. Une borne
sugerieure de cette limite peétre estindea partir des caraéetistiques intrinéques de la f@t. De
plus, le nombre de variables explicativesfavant la construction de la fdr(d dans I'algorithme)
n'a que peu d'influence sur le taux d’erreur. Lorsque ce nombri, dectaux d’erreur atteint un
minimum avant d’augmenter progressivement en restant dans des valeurs proches. De plus I'auteur
démontre que si on choisit = 1, donc si on construit des arbres dans lesquels chaque nceud est

4La classe ayant recu le plus grand nombre de votes.
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construita partir d’une variable explicative &toire, la pediction de la foét ainsi construite est
inférieure de moins de 1% par rapport auxétsrconstruites avec des valeursidalus grandes. La
tres faible sensibilé de cette rathode quant aux choix des paratnes fixes, lui conére un grande
stabilite qui est son principal avantage en plus de sa puissancédietmn.

2.2.5 Les réseaux de neurones

Il est aujourd’hui impossible de parler de classement ou de classification sans paéieealexr
de neurones. lls sont largemeépandus dicea leur puissance de melisation (ils peuvent appro-
cher n’importe quelle fonction suffisammegguliere), qui fait merveille pourdsoudre une grande
variéte de probdmes, facé des penorenes complexes, des daes difficilesa appehender et ne
suivant pas de lois probabilistes partiéués (figure2.3).

A
x2

v

x1

Figure 2.3 lllustration 2D du ésultat d’'un eseau de neurones ; uréparation non ligaire com-
plexe (en violet) de I'espace des cag&gtiques.

Les reseaux de neurones (appebarfoisréseaux de neurones artificielsn anglaisartificial
neural networl sont rés en 1943NlcCulloch and Pitts 1943dans une tentative de mélisation
mathematique du cerveau humain. lls ont une architecture éelgur celle d'un cerveau, orga-
nisee en neurones et en synapses. lls ésgntent sous forme de nceuds (les neurones, ydre
connecks entre eux par des fonctions de transfert (les synapses). Le plus souvent ces fonctions
sont des sigmidles comme le montre la figug&4. Dans la forme la plus courante deseaux de
neurones, Iperceptron[Rosenblatt 1958les nceuds sont regro@p en couches. Urgseau est en
géréral compoé d’une succession de couches dont chacune prend sés®str les sorties de la
précdente. Les@seaux comportent donc au minimum deux couches :

— Une couche d’enére qui recoit les informations (les caradstiques) de I'individwa classer.
Chaque information est transmiaain seul nceud et le nombre de nceuds est paéqopsat
egala la dimension du vecteur carédstique (cf. sectior2.2.]). Les nceuds de la couche
d’entrée sont triviaux dans la mesura ils ne combinent rien et ne font que transmettre la
valeur de la variable qui leur correspond.

— Une couche de sortie qui contient autant de nceuds que de classes.

Entre la couche d’ente et la couche de sortie des nceuds sont souvent céasnélstappar-

tiennenta un niveau interdiaire : la couche caéle. Il peut parfois exister plusieurs couches
caclees.
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Figure 2.4. (a) Repésentation d’un neurone; les valeurs transmises par les synapses sees trait
par la fonction de combinaison (pour le perceptron, il s'agit d'une sommeéuee)] puis une
fonction d’activation étermine la sortie en fonction du seuil. (b) 8o d’'un €seau de neurones
contenant deux caraistiques en eni¥e, puis une couche camh

L'apprentissage duaiseau s'effectue en ajustant le paijgles connexions entre les naeuds. Au
cours de I'apprentissage, la valeur rendeypar le nceud en sortie est congeex la valeur eelle
souhaiée et les poidsy; de tous les nceuds sont ajsside facora an€liorer la pédiction par un
mécanisme épendant du type déseau de neurones. Ureoanisme encore couramment uélest
la retro propagation du gradient, mais il en existe d’autres faents et plus performants : les al-
gorithmes de Levenberg-Marquardt, quasi Newton, du gradient comjdgupropagation rapide ou
encore les algorithmesegetiques. Lechantillon d’apprentissage est parcouru de nombreuses fois,
parfois plusieurs milliers de fois. L'apprentissage £terlorsqu’une solution optimalegde trouee
et que les poidsy; ne sont plus modifis significativement ou lorsque qu’un nombre &fdtions
préfixé aété atteint.

Figure 2.5. lllustration du principe de laétro-propagation.

La structure d’'un&seau de neurones (encore appdbpologie ou architecture) est congtitiu
nombre de couches et de nceuds, la fagon dont sont intercéanestdiferents nceuds (choix des
fonctions de combinaison, de transfert et d’activation) etéeamisme d’ajustement des poids. Le
choix de cette structuregtermine grandement leésultats qui seront obtenus et constitue le point
délicat dans la mise en ceuvre d'@seau de neurones.

On augmente le pouvoir d'apprentissage en ajoutant une ou plusieurs couchesscactie les
couches d’engée et de sortie. Bien que le pouvoir d’apprentissage augmente avec le nombre de
couches cadwes et de nceuds dans ces couches, ce nombre&witnoinsétre limitt pour que

le réeseau de neurones ne se contente pas&haarser 'ensemble d’apprentissage mais puisse



44 Chapitre 2 Classement et classification

le géréraliser, erévitant ce que I'on appelle le sur-apprentissage (cf. se@iBnqui survient
lorsque les poids ne font qu'apprendre les particidarite I'ensemble d’apprentissage au lieu d'en
découvrir les structuresagérales.

Dans notre travail, nous utilisons la version standard @ssaux de neurones ingphenés dans la
bibliothequeweka Ces derniers sont des perceptrons multicouches dont le nombre de neurones de
la couche cadke est étermire pour chaque made par le calcul suivant :

Nlnput + NOut put
v

avecv € N* le parangtrea determiner pour chaque melé etNinput (resp.Noutpuy) l€ nombre de
neurones de la couche d’epdr (resp. de sortie).

Malgré la puissance de métisation des&seaux de neurones, leur utilisation est parfois &ein

par les difficules gu’elle pesente : le cé boite noire deséseaux, la élicatesse desglagesa
effectuer dans le choix de l'architecture (hombre de couchesteacimombre de neurones par
couches, rathode d’optimisation, fonction de transfert et condition @&§¢rla puissance informa-

tique requise, le risque de convergence vers une solution globalement non optimale. Un risque de
sur-apprentissage survient lorsque la taille de 'ensemble d’apprentissage est trop faible par rapport
a la complexié/topologie du moele. C’est pourquoi il est pferable de commencer par tester des
mockles de classement moins complexesadiines), puis si la madisation (le ésultat) n'est pas
satisfaisante, on peut alors essayer d'utiliserageau de neurones.

2.3 La validation

Pour \erifier les capacits d'un classifieur, les individus sorgéEagés en deux groupes : un
echantillon d’apprentissage et éohantillon de validation, c’est ce que I'on nommevédidation
croisée Le classifieur effectue son apprentissage sur un certain nombre d’indivi@asd(itillon
d’apprentissage) puis son efficacést validea I'aide d’individus sur lesquels le classifieur n’a pas
appris (I'echantillon de validation). Il doit garder des performances proches lors de I'apprentissage
et de la validation.

Ces performances sont en partieelsa la taille du vecteur caraatistique qui joue undle impor-

tant dans un maxle de classement. Le risque majeur lorsque I'on fournit trop de ésist@jues

au classifieur est Isur-apprentissageu apprentissage par cceuPlus la dimension du vecteur est
grande, plus le magle est adaptable et donc plus le classement est bon, mais plus la validation du
mockle a I'aide d'individus non utiliés dans la phase d’apprentissage est mauvaise. Il faut alors
sysématiqguement valider chaque n#del construit et obtenir&cart le plus faible entre bon classe-
ment et bonne j@diction.

Il existe plusieurs protocoles de validation parmi lesquels ceuxasilimns ce manuscrit sont
présenés dans les sous-sections suivantes.
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2.3.1 Les protocoles de validation

2.3.1.1 K-fold validation croisée

Le K-Fold [Stone 1974 Kohavi 1995 Dietterich 1998 ou cross validationest un protocole
dans lequel les individus sonégaées erkK groupes de tailles identiques. L'apprentissage s’effec-
tue surK — 1 groupes et la validation sur le groupear€ lors de I'apprentissage. Cetteéogation
est Eiteree pour tous les groupes, puis on effectue la moyenne des taux de bon classement et de
bonne pediction. Ces deux moyennes forment le taux d'apprentissage et de validation dlemod
Dans ce protocole, chaque individu skrt- 1 fois & I'apprentissage et une faisla validation. On
s’affranchit ainsi des contrainte&ésa la £lection akatoire des individus, comme c’est le cas dans
la validation croige.

2.3.1.2 Leave-one-out

Le Leave-One-OufDietterich 1998 Martens and Dardenne 1998st une protocole de va-
lidation de typek-fold, aveck égal au nombre d’individus a chaque #ration, un individu est
retiré, puis I'apprentissage est effeetsur les individus restants et la validation sur l'individu
préalablement retlr. Ensuite, onéitere sur tous les individus et on calcule le pourcentage d'in-
dividus bien classs. Ce protocole est particetement consedl lorsque le nombre d’individus est
faible (inferieura 400). L'incong&nient est que I'on obtient autant de netes que d'individus. Pour
démontrer sa performance, il convient de construire un dernieglaair tous les individus puis
de valider sur ces émes individus. Si Ecart de performance entre ce dernier glecet le pour-
centage obtenu pdeave-one-ougst important, alors cela implique que I'on est en situation de
sur-apprentissage car retirer un seul individu influence grandemer@sielats. En revanche, des
performancegquivalentes @montrent un bon pouvoir degéralisation.

2.3.1.3 Holdout

Lors de la mise en place d'un protocole li@dout[Kohavi 1994, on réitere plusieurs fois un
protocole2-fold. Afin d’assurer une bonne variab@ites individus dans I&shantillons, I'ogration
est giterée un grand nombre de féist la moyenne des pourcentages dedjution est effectie.
Les individusétant choisis @atoirement, il est possible que certains soienesyatiquement dans
le mémeéchantillon. Effectuer plusieurséitations permet decduire la probabilé qu’un tel cas
survienne, mais celle-ci n'est jamais nulle. Pour s'assurer de la robustesse de ce protocole, il est
possible de mesurer I&sarts de gdiction entres les di#irentes #rations. Urécart important si-
gnifierait une @faillance du protocole.

2.3.1.4 Bootstrap

Le protocolebootstrap[Efron 1979 Dietterich 199§ consistea construire urechantillon d’ap-
prentissage de la taille degEhantillon initial par tirage @htoire avec remise des individus. Les
individus n'ayant pa&té tirés constituent échantillon de validation. Si&chantillon initial est de
taille N, la probabili€ d’un individu dongé d’étre tie est 1- (1 — %)N et tend vers (632 lorsqueN
tend vers I'infini. Le principal incorgnient de cette Bthode est sa lenteur desution car il faut
réitérer I'opération un grand nombre de fois (au minimum de I'ordre de 200 fois). Tout comme le

5Celarend le protocole lent, ce qui constitue son principal inenint.
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leave-one-oytil est possible dvaluer la robustesse du protocole en analysant les variations des
performances sur I'ensemble dearétions.

2.3.2 Hypotheése nulle

L’ étape de validation permet détdrminer les performances d'un naébel. Mais on peut se de-
mander si cette valeur est pertinente. Autrement dit, quelle serait la probalolittenir les rdmes
performances en choisissanéaloirement lesasultats de classement? L'hypese nulle (ndte
Ho) [Wonnacott and Wonnacott 1998aporta 200gpermet d’estimer cette probabéit
Pour obtenir une estimation, on choisit un protocole de validation, durant lequaidesttes des
classes d’appartenance des individus deHantillon d’apprentissage sonéatoirement perméaes.
Donc le classifieur apprend sur des dees erroges. Puis on valide su@chantillon de validation
dont lesétiquettes n’'ont paéte permuges et le pourcentage deediction obtenu est sauvegard
Cette oration esté&itéréeN fois. Ensuite, le pourcentage deegiction du modle est calcd (de
mankre classigue, sans permutation). Si le pourcentageédiction est su@rieur au meilleur des
pourcentages obtenus lors dégérations avec permutations, alors on peut estimer que la probabi-
lité d’obtenir cette performanceagre au hasard est &rfeurea % En revanche, si le pourcentage
de pediction du moéle est len-ieme plus grand, alors la probaldliest de I'ordre 1 §.

Données. L'ensemble des individuk un protocole de validatioRV, le nombre d’ieration
N.
Résultat: P la probabilie du moele.

Début
AppliquerPV surl et construire le mogle de classement ;

p < Pourcentage de @diction du moéle ;

Pouri« 1aN Faire
AppliquerPV surl en permutant &atoirement legtiquettes de &chantillon

d’apprentissage et construire le nébelde classement ;

Prédictionsi] < Pourcentage de @diction du modle qui vient détre calcud ;
Trier(Prédictions ;
Si PrédictiongN] < p Alors

1.
| PR
Sinon
n — Positionfp dansPrédictions ;
P—1- % ;

Fin
Algorithme 3 : Calcul de la probabilé& d’'un moale par I'hypotkse nulle.

Dans la suite de ce manuscrit, la probabitie chaque made est sygmatiquement calcééa
I'aide de cet algorithme pour 1000@fations.

2.3.3 Intervalle de confiance

Lorsque I'on construit legchantillons d’apprentissage et de validation, on effectue un tirage
aléatoire de deux sous-ensembles sur une population. Le pourcentagelidéiqom calcud a partir
de ces deukchantillons est soumis en partie au hasard. Ainsi il peut existecan de performance
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pour deux modles de classement d’'une population utilisant &me technique de classement, mais
construit sur deukrchantillons d’apprentissage difents. Donc on obtient une estimation du pour-
centage de jdiction du moéle, mais pas sa valeur exacte. |l est souhaitable de pouvoiadire
partir de I'estimation que le pourcentage dédiction exact est dans l'intervalle,b] avec un
risque d’erreur ingrieur ouégala €%. On dit alors quéa, b] est unintervalle de confiancavec un
risque d’erreur de% ou un dege de confiance deL00— €)%.

D’'une manére gerérale en statistique et en particulier dans kotte des sondages, quand on
cherchea estimer la valeur d’'un parastre, on parle d'intervalle de confiance lorsque I'on donne un
intervalle qui contient avec un certain degte confiance (expriensous la forme d’une probabdit
la valeura estimer. Par exemple, un intervalle de confian®8% (ou au risque d’erreur de= 5%)

a une probabil& égalea 0,95 de contenir la valeur du par&ine que I'on chercha estimer. Une
estimation par intervalle de confiance est d’autant meilleure que I'intervalle est petit pour én degr
de confiance grand. La longueur de l'intervalle de confiance est donc une mesure de l'incertitude
sur la position de la valeur exacte du pagdra esting.

Afin de calculer I'intervalle de confiance d'un paratreX, on effectueN estimations (au mini-
mum 200, pabootstrap cf. algorithmed) de ce dernier. A partir de la distribution des estimations, il
existe diferents algorithmes pour calculer I'intervalle de confiarigedh 1979Newcombe 1998
Une solution simple est de supprime des valeurs exémes % des valeura chaque exémité
de la distribution) parmi lesl estimations afin d’obtenir un intervalle de confiaddg 00— £)%.
Parmi les valeurs restantes, les érties forment I'intervalle de confiance du paedra.
Si la distribution des estimations est normale, il y a une relation entre le pourcentage d’erreur et
I' écart type. Un calcul de l'intervalle de confiance est alors :

[X—ao (X),X+ac (X)]

aveca > 0 le coefficienta choisir en fonction du pourcentage d’erreur soghgi), X et 6(X) sont
respectivement la moyenne eédart type empirique des estimationsXleLe tableaw2.1 donne
guelques couples de valeurs de relation entre le coefficiettie pourcentage d'errear

e(%) ] 03] 1 2 5 | 10 |32
o | 3 | 2,5758| 2,3263] 1,96 | 1,645 1

Table 2.1 Relations entre pourcentage d’erreuet coefficienta de I'ecart type empirique pour
une distribution normale des estimations.

Dans notre travail, nous utilisons I'algorithrdeafin de calculer l'intervalle de confiance avec
un pourcentage d’erreisr= 5%.
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Données: Un échantillon d’individud, une technique de classemé&ntun protocole de
validationV, le nombreN d’échantillonsBootStrapa calculer, la valeur du
coefficiento ou le pourcentage d’erredr

Résultat: Les bornesnf et Supde l'intervalle de confiance.

Début
Créeer akatoiremenE échantillons en fonction d¢ ;

Pouri «+— 1 aE Faire
ValidationSet— E; ;
Pour j «+— 1 aN Faire
LearningSet— Echantillon d’apprentissage construit gootStrapsurl\ {E;} ;
Classifier< Modele de classement construit dugarningSeten utilisantC ;
Predictionsi][j] < Pourcentage de @diction deClassifiersurValidationSet,

Pour j — 1aN Faire /* Moyenne des M€
| Distributiond j] < Moyenne Predictiongx][j]) ;

Si Distribution est une distribution normaklors

X < MoyenneDistributiong]) ;

S(X) « Ecart typeDistributiongx]) ;

prédictions */

Inf — X—aS(X) ;
Sup— X+ aS(X) ;
Sinon

Trier(Distributions ;
Inf — Distributiong5N] ;
| Sup« Distributiong(1— £)N] ;

Fin
Algorithme 4 : Calcul de I'intervalle de confiance.

2.3.4 Performance optimale d'un modele

Il reste une question essentiefidaquelle il faut epondre a partir de quel taux de bon clas-
sement peut-on congickr que le modle est satisfaisant Autrement dit, quel pourcentage de
prédiction doit-on @épasser pougtre au moins satisfait par le meld ?

Une ieéponse est app@e par les experts euxémes, par ce que I'on nomretaux de epetabilité.

Le taux de epetabilite est le taux de concordance obtenu par les experts lors de deux classements
successifs des individus. Si par exemple un expert obtient un tawepeiabilitt de 85%, cela im-

plique qu’il n'est d’accord avec lui Bme que sur 85% des individus. Donc un mledest vraiment
satisfaisant lorsque celui-ci obtient un taux de classeme@riguyp ouégal au taux deépetabilite

des experts.

2.3.5 Histogramme des probabilités

Un histogramme est un outil visuel et qualitatif qui permétdde de la dispersiondpartition
statistique) d’une variable.
Un classifieur attribue une probabdlitle classemeatchaque individu. Repsenter ces probabiis
par un histogramme apporte des informations sur I'effi€adhit classifieur :
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1. Au plus les probabilés sont distrib&es sur les ex@mites, au mieux le classifieur parviemt
séparer les individus dans les classes d’appartenance.

2. Le classifieur doit grérer un minimum deas ambigusDans le cas d’un probime de clas-
sementa deux classes, le seuil dédision est (6. Donc plus la probabil attribiee par
le classifieur est proche def) plus l'incertitude de classement &éwee. Pour notre tra-
vail, nous @finissons ainsi un intervalle d’incertitud@ 3...0,7] : tout individu ayant une
probabili€ de classement comprise dans cet intervalle est cerdsidmme un cas ambigu.

3. Al'inverse plus la probabilé est proche des ekmites (0 et 1), plus I'incertitude est faible.
Malgré la probabilié forte d’appartenance, il peut survenir que la classe d’attribution soit
erroree. C'est ce que I'on nomme desreurs gravesCes erreurs graves portent sur des
individus auxquels le classifieur attribue la mauvaise classe d’appartenance et une peobabilit
forte (dans notre travail ce sont des probabdiin€rieuresa 0,2 ou sugrieuresa 0,8). Donc
un classifieur doit grérer un minimum d’erreurs graves.
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Figure 2.6. Exemples d’histogrammes de probaktitattrib@es par deux mades de classement

sur une néme population. L'histogramme (a) comporte un nombre de cas ambigus plus important et
I’histogramme (b) montre une meilleure distribution sur les@nites ainsi qu’un nombre d’erreurs
graves plus faible. Ces difences permettent de conclure que le classifieur qui a erggéewr
probabili€és de I'histogramme (b) est plus efficace.

2.3.6  Echantillon de données déséquilibrées

Dans la pratiqu® il est frequent d’avoir degchantillons de doréres dans lesquels une ou
plusieurs classes d’appartenance sont sougsepées en terme d'individus. C’est ce que l'on
nomme des doréres @quilibrées. Dans un probinea deux classes, la classe la plus (resp. moins)
frequente est dite majoritaire (resp. minoritaire). Si'on ne tient pas compte de la pr@apiiori
des classes, ce genre de situation biaise les performances des classifieurs : si on constrefieun mod

6Nous rencontrons ce prashe dans la parti# de ce manuscrit.
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de classement sur @echantillon dont la classe majoritaire contient 95% des individus, alors le clas-
sifieur pourrait se contentede classer tous les individus dans la classe majoritaire et ainsi obtenir
5% d’erreur de classement. Le classifieur n'est alors pas capabEngeliser. En particulier son
taux d’erreur de classement sur la classe minoritaire est important. Garérag la classe mino-
ritaire est la classe d'igtét, d’'ol I'importance de calculer le taux d’erreur sur les deux classes.
Les probémes engenés sontetudies dans Japkowicz 2000alapkowicz and Stephen 2Q0Ze
probleme est consi&te comme I'un des dix probmes les plus importants en fouille de déaes
[Yang and Wu 200 Les solutions Japkowicz 2000pWeiss and Provost 200¥isa and Ralescu
2004 peuvent intervenia deux niveaux : soit sur les algorithmes, soit sur les individus.

Pour les algorithmes, une pregngé famille de solutionsééquilibre le taux d’erreur par une
ponceration de chaque type d’errel¢mingo 1999. Une comparaison de ces solutionsé&sidée
dans [Liu and Zhou 200F D’autres néthodes baes sur les arbres dédsions agissent sur I'ajus-
tement des estimations de probabilitans les feuilles et les seuils decibion ou encore sur le choix
de la mesure de chaque nceud pgarahtrage de I'entropié fllich et al. 2007 Ritschard et al. 20Q7
Zighed et al. 200//Do et al. 2008Lenca et al. 2008Marcellin et al. 2008aMarcellin et al. 2008h

Il existe trois solutions pour intervenir sur les individus :

1. Le suréchantillonnagedver-samplinyqui consistex dupliquer de fagon a@atoire ou dirige
les individus de la classe minoritaire jusgéquilibre des effectifdiu et al. 2007. Certaines
méthodes sont béass sur la grération d’individus en effectuant un tiragetatoire dans la
distribution (suppose normale) de chacune des variables.

2. Le souséchantillonnagedown-sizingou under-samplinyqui réduit de marére aéatoire ou
dirigée la taille de la classe majoritaifélbat and Matwin 199;7Liu et al. 2006k Liu et al.
2009. Il fait perdre de I'information sur la classe majoritaire.

3. L'apprentissage sur les individus par I'utilisation d'usseau de neurones auto-associateur
[Japkowicz 2000

Les difficultts d’apprentissage portent sur des individus proches de ladrerde écision. Dans

le cas du suéchantillonnage il est doncgferable de dupliquer majoritairement ces individus. De
méme, lors du sougehantillonnage garder les individus proches de la feoatangliore I'appren-
tissage. Malheureusement, la fr@mg n’est connue qu’a@s apprentissage.

Sélectionner aatoirement les individus supprimer/dupliquer n’est pas pertinent et pereg
rer desecarts de performance importants lors de plusieurs tests successifénize batilisation de
méthodes complexes dans le choix des individgsipprimer/dupliquer n’aétiore pas de maare
significative les @sultats Japkowicz 2000b En geréral, le souschantillonnage apporte de meil-
leurs ésultats que le swehantillonnageJapkowicz 2000fDrummond and Holte 20Q3.iu et al.
2006H, mais cela épend essentiellement des déas.

Dans notre travail (partik), nous utilisons le sougehantillonnage. Nous souhaitons supprimer
les individus les moins repsentatifs de la classe majoritaire. Pour cela, nous utilisons atiede
de classification (cf. sectidh4) afin de €lectionner un nombre d’'individus régsentatifs (lepa-
rangons cf. définition 2.4.5 égala la taille de la classe minoritaire. Laéthode de classification
choisie est lek-moyennesk-meanscf. section2.4.2 pour son efficacé. Elle est initiali€e par
formes fortes pour acchiwe sa stabil# (réduire son aspect stochastique)day 1973.



2.4 La classification 51

L'algorithme de construction dedthantillon de travail dans le cas de déas avec classes
désquilibrées est le suivant :

Données: L'ensemble des individuk
Résultat: Un échantillon de travaiéquilibré E

Début
Ajouter les individus de la classe minoritaire dd&hs

N =card(E) ;

Supprimer les individus de la classe minoritaird de

CalculerN formes fortes pak-moyennes sur;

Effectuer les K-moyennesN classes initialises avec les formes fortes ;
Extraire lesN parangons et les ajoutaiE ;

Fin
Algorithme 5 : Construction de Bchantillon de travail dans le cas de déas @quilibréees.

2.4 La classification

2.4.1 Définitions

Définition 2.4.1 (Classification)- La classification Jain et al. 1999("clustering”) est I'op ération
statistique qui consista regrouper des objets (individus ou variables) en un nombre dirdé
groupes (les classes) qui ont deux prétes :

1. Elles ne sont pas gcefinies par I'expert, mais&touvertes au cours de I'épation, contrai-
rement aux classes du classement.

2. Elles regroupent les objets ayant des cagaidtiques similaires etéparent les objets ayant
des caractristiques difrentes (homagreité interne et Bterogereitée externe), ce qui peut
étre mesu par des criéres tels l'inertie inter-classe &inition 2.4.4) et/ou l'inertie intra-
classe (@finition2.4.3.

Comme le classement, la classification consastepartir des objets en groupes (figar). Toute-
fois, cette epartition n’est pas effeche en fonction d’un critre pEcefini et ne vise pad rassembler
les objets posxlant la néme valeur pour ce céte. Donc on ne sait pasl’avancea quelle classe
appartient chaque objet. Ainsi, la classification est descriptive et non pdistire.

Le nombre de partitions possibles pour une classification es&duamle nombre de Bell :

Par exemple, pour = 4 individus, on &84 = 15.
— 1 partitiona 1 classeabcd).
— 7 partitionsa 2 classesab, cd), (ac,bd), (ad,bc), (a,bcd), (b,acd), (c,abd), (d,abc).
— 6 partitionsa 3 classesa, b, cd), (a,c,bd), (a,d,bc), (b,c,ad), (b,d,ac), (c,d,ab).
— 1 partitiona 4 classesa,b,c,d).
Pourn= 30, on obtienBzg = 8.47 173 et en Bgle gréraleB, > €". Il est par consquent @cessaire
de cefinir des crieres de bonne classification car on ne peut tester toutes les combinaisons possibles.
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Définition 2.4.2 (Inertie totale)— L'inertie totale k d’'une population est la moyenne des &sar
des distances des individus au centre (barycentre) de la population. Soit P une population&enstitu
de N individus P= {l1,1,...In} et de centre B (le barycentre non por&ié), alors :

1

N
Ir(P) == S d(Bp,Ik)?
k=1

Z|

L'inertie totale d'une classe permeté&Valuer I'reterogereité de la classe. Une classe est d’autant
plus homogne (homogréité interne, cf. éfinition 2.4.1) et colerente que son inertie est faible.

Définition 2.4.3 (Inertie intra-classe)— L'inertie intra-classe A (appeke aussi erreur intra-classe)
est la somme des inerties totales de chaque classe. Soit P une partition @&mslity classes
P={Cy,C,,..Cy}, alors :

Linertie intra-classe permet @Vvaluer I'reéteroceréité a I'intérieur des classes. La classification de
la population est d’autant meilleure glpeest faible (cf. figure2.8a).

Définition 2.4.4 (Inertie inter-classe)- L'inertie inter-classe ¢ est la moyenne (poktee par
I'effectif de chaque classe) des casrdes distances des centres de chaque classe au barycentre
global. Soit P une partition constiée dey classes P= {C1,C5,...C,}, Bc, le centre de la classeC

(le barycentre non por&ié) et B le barycentre global, alors :

v v
le =Y d(B,Bc,)” , avecB= S ICd - Be,
k=1 k=1

S ICl

Plus l'inertie inter-classe est grande, plus les classes épaegs, donc éterogenes (Bterogeréite
externe, cf. éfinition 2.4.7) et par consquent meilleure est la classification (cf. fig@r&a).

() (b)

Figure 2.7. lllustrations des inerties : (a) I'inertie totale d’'une population, (b) I'inertie inter-classe
(bleu) et intra-classe. Avegle barycentre de la population gtle barycentre de la classg
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Figure 2.8 Deux exemples de classification d’'une population : (a) une classification avec une
inertie intra-classe faible et une inertie inter-clasksée, (b) le contraire.

2.4.2 Les K-moyennes

La méthode de&-moyenneg§K-mean$ [MacQueen 196MHartigan and Wong 197%anungo
et al. 2002 est une extension deentres mobile§Forgy 196%. C’'est une neéthode de classifica-
tion automatiquedlustering qui regroupe les individus dans un nombre de classesfini, par
rapporta leurs distances avec les barycentres des classes.

L'algorithme se @roule en plusieurstapes (cf. algorithme) :
1. Ontire au hasard le barycentre de chacuneNdeksses (clusters).

2. On affecte chaque individa la classe dont le barycentre est le plus proche en terme de
distance

3. Aprées affectation de I'individu on recalcule le barycentre de la cladaguelle on a affeét
lindividu.

4. On recommenca I'étape 2 jusqud I'obtention d’une solution stable (tant que I'on modifie
la classe d’appartenance des individus).

REMARQUES- La construction rame de I'algorithme permet dé&duire imnédiatement plusieurs
propriétes :
1. Le partitionnement de I'espace est d’autant plus facile que sa dimensiélesst.
2. L’algorithme des k-moyennes fait intervenir une notion de distance. Or comme cela est ex-
pliqué dans I'annexé\.3, il existe diferentes distances qui apportent difintes valeurs et
qui engendrent par coegjuent diférents Esultats. Dans notre travail, nous utilisons toujours
la distance euclidienne qui est la distance la plus courammentédilis

3. Tirer aléatoirement les positions des barycentres lors de l'initialisation engendreedakats
differents (cf. figure.9).

Cette dernére remarque peut poser parfois des pirbkes, comme nous allons le voir.



54 Chapitre 2 Classement et classification

Donnees: L'ensemble des individuk le nombre de classés$, une distance
Résultat: La classe d’appartenance de chaque individu et 'ensemble des dlasses
Début
Pour tous les c € C Faire
| Affecter akatoirement le barycentl® ;
Réepeter

Pour tous les x € | Faire

Affecterx a la classe tel que miRecd(bg,X) ;
L Recalculety ;

Jusqu’a ce que I'on ne change plus d’'individus de classe

Fin

Algorithme 6 : K-moyennes-mean}.

Figure 2.9. lllustration des diférents esultats que produit la @hode des k-moyennes sur une
méme population en fonction de l'initialisation. (a) et (b) deux initialisationsedfites, (c) et

(d) les Esultats diferents engends. On peut remarquer que les barycentres et les classes sont
totalement diférents.

Les nethodes de classification sont parfois uéiés afin de trouver les individus les plus &pr
sentatifs d’'une population, ce qui est le cas dans la partie ce travail relativa la caradrisation
de la texture. En effet, on souhaite trouver &chantillon deN individus qui seraient les plus
repesentatifs d’une population. Pour cela, on utilise latimde des k-moyennes afin de diviser
la population emN classes. Pour chaque classe I'individu le plus proche du barycentre est I'individu
le plus repesentatif de la classe.
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Définition 2.4.5 (Parangon)- Le parangon est I'individu le plus repsentatif d'une classe. Par
définition, c’est celui qui est le plus proche du barycentre de la classe.

Mais la remarque 3 implique que deux classifications eontives engendrent deu&sultats
differents et donc deugchantillons de parangons difents. Une solutioa ce probdme est d'ef-
fectuer le calcul deformes fortegle la population.

Les formes forteslpiday 1972 Diday et al. 198Psont les groupes d’individus qui sont le plus sou-
vent teunis dans la #me classe lors de plusieurs classifications successives. Si I'on souhaite une
classificationa N classes, on commence par effectuer plusieurs classifications, puis on recherche
les groupes d’individus les plus souvent ensemble comme le montre laZidir€ette o@ration
nécessite dnunerer toutes les combinaisons de cluster possible. On retient aloks desupes
d’individus les plus fequents et on en calcule les barycentres.\Cbarycentres serveatinitiali-

ser une dermdre classification dont on tire lésultat souhaét.

( ¥ Y
w )X e
C1 = ke = *
I * = *
w5 *
e X ¢ 4 formes | & X
L - "
Y% ) fortes ¢
C2 x w X )X ¢ w x
W% ¥ W% ¥
{ ¥ ] *

Figure 2.1Q lllustration du calcul des formes fortes : deux classifications sont effestpuis on
recherche les individus les plus souvent dassnsemble.

Sa simplici€é fait la popularié de cette approche. Autre avantage notable, il n’est passsaire
de calculer au @alable les distances deaxleux entre tous les individus,&mation tes gourmande
en temps et en espacé&moire dans certains algorithmes de classification.
Mais la methode des K-moyennesgsente Banmoins des incoBwients. On cite notamment I'obli-
gation de fixer au f@alable le nombre de groupes, sans qu’aucune indication ne soit fournie. Tou-
tefois certaines &thodes permettent detrminer le nombre de cluster optimal gt al. 1999
Halkidi and Vazirgiannis 20Q1KIM et al. 2001, Kima et al. 2004 Ammor et al. 2006 Ammor
et al. 200§ On peut aussi citer la forteegpendance de la&thode au choix des barycentres initiaux
et la methode peut converger vers un optimum local, mais ceciéssiu par le calcul des formes
fortes.
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CHAPITRE

L ES DONNEES

Siun des crigres peccdemment écrits dans la sectiagh5a une valeur anormale, alors le noyau
est consiére comme pathologique. Donc chague noyau pathologigue appartient obligatoieement
au moins une de ces classes @adtion : forme boursowdk, texture non homege, contient un
nombre de focis anormal, contient un nombre de trous anormal oagmas éfaut de griphérie.

Mais ces classes n’ont pas l&me importance dans le diagnostic des noyaux. Afin de pouvoir les
trier par ordre d'importance (qui esjalement I'ordre de prioétde I'étude de chaque classe), il est
nécessaire d’analyser lapartition des noyaux pathologiques dans ces classegrdtadin. Avant

de tealiser I'expertise, il est@tessaire de segmenter les images afin d’extraire les noyaux.

3.1 Segmentation des noyaux

Nous disposons d’'un ensemble de 270 images contenant des fibroblats (cf. s} tove-
nant de sept patients déffents : six d’entre eux sont atteints par la Rrigy; le septme est sain.
Pour segmenter les images et extraire les noyaux, nous utilisons Edpmavant :

1.

Conversion de I'image en niveau de gris. Dans sa forme originale, I'image e&guadd de
vert.

Filtrage de I'i'mage par transfor@e de Fourier rapidg Chinga et al. 200J/(cf. figure 3.1b).

Seuillage par maximisation d’entropien 198¢) Pun 1981 Kapur et al. 1985Sahoo et al.
1988 Chang et al. 200Q4(cf. figure 3.1c).

Etiquetage et calcul de la taille de toutes les composantes connéses@s.

5. Suppression des composantes dont la taille est de I'ordre de quelques pixels.

Bouchage des trous gsents dans les composantes. A cétege on obtient le masque de
segmentation.

Segmentation de I'image d’origireel’aide du masque de segmentation (cf. figBudl).
Séparation des composantes connerssiitantes qui sont les noyaux.

De ces images, nous avons segraagitextrait environ 4000 noyaux de cellule, parmi lesquels
3300 sont exploitables. Les autres noyaux ont subeudifites afirations qui les rendent inutili-
sables pour les raisons suivantes :

— Coupes lors du cadrage de la photo (noyaux sur les bords de I'image).

INous utilisons le plugin disponible sur la plate-forme ImageJ (http ://rsb.info.nih.gov/ij/index.Hénd)appee par
le National Institut of Health http ://rsh.info.nih.gov/ij/plugins/fft-filter.html.
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— Noyaux cechiés par une mauvaise manipulation de la lame du microscope.
— Noyaux replés sur eux-rdames. Leurs formes et leurs textures s@ibdmees et partiellement
caclees.

(b)

(c) (d)

Figure 3.1 lllustration des diferentegtapes de la segmentation des noyaux. (a) I'image originale,
(b) 'image apeés filtrage par FFT, (c) 'image filke apes seuillage par maximisation de I'entropie
et (d) resultat de la segmentation.

REMARQUE - Dans les chapitred et 5 relatifs & la caracérisation de la forme des noyaux, les
differentes rathodes caraérisent des formes binaires. Elles travaillent sur le masque de segmen-
tation des noyaux.

Dans le chapitred, nous souhaitonsélecter les trous fsents dans la texture des noyaux. Cepen-
dant lors de la six¢meétape de segmentation, les trous de chaque composante sonébowss
trous sont produits par un seuil tragdee de la néthode de seuillage. En effet, on peut observer sur
la figure 3.1a que les noyaux ne pastent aucun trou.

NOTE - Toutes les images oaté acquises avec la@meéchelle, donc un pixel repsente toujours
la méme surface. Cettegalitt permet d'utiliser le pixel comme u@itle mesure tout au long de ce
manuscrit.
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3.2 Distribution des noyaux dans les différentes classes

Ces 3300 noyaux oréite expertigs par les biologistes eggeticiens de Equipe de la Ti-
mone (cf. sectiorl.1) pour les diferentes caraétistiques $ain, pathologique, boursoéf, etc)
qui viennent détre ciees (cf. sectiod.5) et constituent Bchantillon de&ference pour I'ensemble
des travaux qui sont psenés dans ce manuscrit.

Dans cegchantillon, on peut observer lapartition suivante des noyaux :

1. 1024 noyaux sont congtes comme pathologiques.
811 noyaux ont une forme boursaasl
135 noyaux ont une texture non honéog.

340 noyaux posslent des focis, parmi lesquels 123 peuv&ne clasés comme patholo-
gigues en raison des focis qu’ils contiennent.

5. 181 noyaux contiennent des trous, dont 111 sont elassmme pathologiques en raison des
trous gqu’ils contiennent.

P wwn

6. 86 noyaux ont unegriphérie marqée mais nonéaguliere.

Cette Epartition permet d’observer leggquilibres entre chaque classe. De tésduilibres
sont probématiques pour la construction des rate$ d’apprentissage : il estcessaire d’en tenir
compte dans ce travail.

3.3 Recouvrement entre les classes

Certains noyaux peuventgsenter plusieurs types datations et il est iltressant dtudier les
recouvrements entre les classes (cf. t&olg.

Classes Forme | Texture| Focis | Trous| Périphérie | Pathologiques
Forme - 10,35 | 4,68 | 7,02 5,05 100
Texture 62,22 - 11,85 14,81 5,18 100
Focis 46,34 | 16,26 - 8,13 6,5 100
Trous 34,23 | 14,41 0 - 6,5 100
Péripherie | 47,67 | 8,13 9,3 9,3 - 100
Pathologiques 79,19 | 13,18 | 10,83| 12,01 8,39 -

Table 3.1 Tableau du recouvrement entre les classes d’appartenance des noyaux pathologiques.
Les valeurs donies correspondent au pourcentage de noyaux de la classe de lpdjgpertenant
aussia la classe de la colonme

Le tableau3.1 montre le pourcentage de recouvrement entre legrdifites classes. La case
(x,y) contient le pourcentage de noyaux de la classe de la Vigne appartiennenégalement la
classe de la colonne
La dernére ligne contient les recouvrements de chaque classe avec la classe "pathologique”. La
répartition des noyaux pathologiques dans lesdiffites classes indique I'ordre d'importance des



60 Chapitre 3 Les dor@aes

classes pour le diagnostic des noyaux.
On peut en dduire I'ordre de prioré suivant :

La forme.

L'homogeéreité de la texture.
La présence de trous.

La présence de focis.

a s~ w DN PE

La regularié de la @riptérie.

La forme est de loin Blément de diagnostic le plus important puis vient I'hoi@igte de la
texture. Mais lécart entre 'homogreité de la texture et la psence de trous et de focis esstr
faible. Or lorsque I'on observe la ligne "texture”, on peut remarquer que cette classe est iatersect
de manére majoritaire avec la classe forme. Ce qui impliqgue que la m@jdes noyaus texture
non homogne est dja claseée commeetant pathologiqueés I'analyse de leur forme. De mang
plus pécise, le classement des noyaux par leur texture apporte au mieux aheration du clas-
sement pour 31 noyaux (ce qui est de I'ordre du pourcent) si le classifieur de forme est efficace.
En revanche, le recouvrement entre les classes "forme pathologique”ésetme anormale de
trous” ou "presence anormale de focis” est nettemenirielur. Donc réme si la pesence anor-
male de focis et de trous semble moins importante dans le diagnostic des noyaux, elle permet une
amelioration bien su@rieurea ce que peut apporter I'homéexgité de la texture.

Donc I'étude de la texture commence par une analyse globale (son bagitdjavant de s'iréres-
sera destlements plus fgifiques de son contenu (les trous et les facis).

3.4 Taux de répétabilité

Dans la sectio2.3.4 la notion dde taux de epetabilite aéte cefinie (concordance obtenue par
les experts lors de deux classements successifs des individus). Ainsi pelament de diagnostic
donrg, le classifieur construit pour le meiser doit obtenir un taux de @diction au moinggal au
taux de epétabilitt des experts.

Pour chaqué&lement de diagnostic utisspar les experts, le taux est le suivant ;

— La forme : 92%.

— L’homogereité de la texture : 85%.

— Les focis : 91%.

— Les trous : 90%.
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CHAPITRE

METHODES DE CARACERISATIONS DE
FORME

4.1 Introduction

L'analyse de I'expertise des noyaux dont nous disposons a mis en exergue lI'importance de la
formedans le diagnostic (cf. sectid?). A lui seul le criere de forme permet de diagnostiquer
I état de 87% des noyaux. La caxtsation et le classement des noyaux par leurs formes est donc
I' étape la plus importante (premier sous-péoint) dans le probme que nous souhaitorésoudre.

Dans le sous-probme de classement qui nougpccupe, les gthodes que nous devons mettre
en place doivent permettre de cafader la forme afin de discriminer les formes éifintes (inertie
inter-classegleee) et reprer les formes proches (inertie intra-classe faible). De plus, on a vu dans
le chapitrel que des prol@mes peuvent survenir lors de I'acquisition des noyaux et surtout lors
de leur marquage par fluorescence. Du bruit @gre pésent sur le contour ou sur la texture du
noyau. Les rathodes que nous utilisons, doivénite peu sensibles augfrmations et aux bruits
qui sont susceptibles dettriorer I'objet. De plus, les images d’acquisition contiennent parfois
plusieurs dizaines de noyaaxclasser. Bien que n’ayant pas de contrainte paréieiconcernant
la complexié (cdit de calcul) des algorithmeésemployer, il est @férable d'utiliser des #thodes
qui fournissent unésultat dans un temps raisonnable.

Des nethodes de reconnaissances des formeétenkvelopjees pour&pondrea un probéme
souvent spcifique et avec des contraintes tout aussi particedi. La literature scientifique contient
un grand nombre d'articles @sentant ces @thodes qui peuverdtre clasées en deux grandes
familles [Zhang and Lu 2004

— les nethodes ba=es sur Etude du contour.

— les methodes ba=es sur la caragtisation de la forme globale.

Diff érentes approches ayate propoges dans la liirature, ce chapitre eredrit quelques-
unes pour chacune des familles qui vienneigtrd ciees, tout en f@sentant les algorithmes cor-
respondants. Ceséthodes sont tesés en les appliqguant au sous-pesbé auquel nous souhaitons
répondre. Leurs avantages et incenients sont systmatiquement @senés afin de valider ou d'in-
valider I'utilité de ces rathodes pour notre praiohe.
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4.2 Caractérisation du contour

La premere famille des rathodes de caraatisation de forme, concerne celles qui utilisent une
description du contour de la forme. Cette sectioespnte deux gthodes refsentatives de cette
famille.

4.2.1 La chaine de Freeman

La chdne de FreemarFreeman 1961Freeman 1974Andriamampianinao et al. 1998ri-
biesca and Guzman 19B6st une des plus ancienne&timodes de description du contour. Si elle
est moins emploge en reconnaissance de forme qu’auparavant, elle reste encoée utdiss des
méthodes de transmission d'images comme le MPEG.

C’est une technique de régsentation du contour b sur les positions successives des pixels for-
mant le contour ordorénde la forme : on fixe un point deedart, puis chaque point est expém
par rapport au point gedent en 4- ou 8-conneki. Le Esultat est uneégjuence ordorée den
liens{ci :i=1,2...n}, ou ¢ est un nurdro de vecteur connectant deux pixels voisins du contour
(figure 4.1-a). La direction de; est coée avec un entidr € [0,K — 1] dans le sens des aiguilles
d’'une montre, avel = 2™ etm= 1 (4-connexié) oum = 2 (8-connexi). La figure4.1illustre

le calcul d'une chime de Freeman.

Dans Jivarinen et al. 1997livarinen and Visa 1996 les auteurs utilisent cette ré&ggentation pour
calculer I'histogramme des valeurs(Chain Code HistogranCCH), qui est une fonction disete
obtenue comme cecip(k) = %, oli n est le nombre de maillons de valdude la chéne etn la
taille de la chine totale (figuret.1d).
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Figure 4.1 Exemple pouK = 8 (a), d'une forme (b), de sa cim@ de Freeman asséei (c) et le
CCH (d) engends.
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Le CCH apporte une repsentation statistique et permet d’obtenir un codage invariant par ro-
tation et homotbtie (I'invariance par translatiogtait ceja acquise). Il est par ailleurs possible de
calculer une version normadie de la CCHNCCH pourNormalized CCH, comme cela est utilés
dans [ivarinen and Visa 1996 Cette nethode est facil@ mettre en ceuvre et ektnement rapide
(temps eel), mais elle napporte pas une solution robuste en reconnaissance de forme. Cela pro-
vient essentiellement de sa grande sens#dit bruit (particuBrement dans sa forme originale) et
surtout parce que deux formes éiféntes peuvent avoir leéme CCH.
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REMARQUE - La sensibilie au bruit est le principal incordnient des i@thodes de caraétisation
du contour. Ce dfaut se ressent particeliement sur cette @hode. On peut aussi constater ce
méme @faut sur les profils de formesijier et al. 1996 Heutte et al. 1998Tao et al. 2001 Soltan-
zadeh and Rahmati 20Pdu la représentation polaire du contour. Cette sensibilitrovient de la
description exacte du contour de la forme. Poesoudre ce @faut, certaines gthodes comme les
descripteurs de Fourierfahn and Roskies 197 Zhang and Lu 2001Zhang and Lu 2002Chen
and Kegl 2009 Aragon et al. 200]"lissent” la fronti ere : cela permet @liminer les @fauts de
contour et offre une certaine souplesse dans le classement.

4.2.2 Multiscale curve Smoothing for Generalised Pattern Recognition

La méthodeMultiscale curve Smoothing for Generalised Pattern Recogn{tit®GPR) Kpalma
and Ronsin 200X palma and Ronsin 20Q@st une néthode de caragtisation du contour qui ef-
fectue l'intersection entre le contour de la forme et @&me contour ayant subi défents niveaux
de lissage par filtrage Gaussien.

Elle nécessite @alablement un grtraitement compésde deuxétapes (figuret.2), afin que le
calcul de la courbe paratrique qui est @cessaire plus tard soit invariant par rotation :

1. calcul du barycentre et de I'axe principal de la forméfiidi dans la sectioA.6).

2. une rotation qui a pour centre le barycentre de la forme, dans le sens des aiguilles d’'une
montre, afin que I'axe principal soit confondu avec I'axe Bg§igure4.2).

Y o xp(u)

yi(w)| P
L i

Figure 4.2 Traitement peliminaire sur la forme afin de rendre lé&thode invariante par rotation
(illustration issue de [Kpalma and Ronsin 2006]).

Une fois le pé-traitement effect, cette nethode se &compose en quatietapes qui sont
illustrées par la figurd.3.

1. Le contour de la forme est transcrit en fonction pagtimueContour(u) = (x(u),y(u)),u e
[0, 27] (figure4.4).
2. Application d’'un filtre passe-bas de type Gaussien sur chacune des composantes de la fonc-
2

. _ ’ . . .
tion:g(o,u) = G\}Ee 202, aveco la déviation standard du noyau Gaussien.
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Figure 4.3. Les differentestapes de la athode MSGPR (illustration issue de [Kpalma and Ronsin
2006)).

xiu) i

viu) |

Figure 4.4. Transcription du contour en fonction paraimque (illustration issue de [Kpalma and
Ronsin 2006])).

3. Les deux fonctions ligses sont recompéss pour toutes les valeurs de= [0,180.
4. Calcul de la fonctiontersection Points MagPM) entre la courbe finale et le contour initial
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de la mangre suivante @sultats figure.5) :

IPM(u,6) = 1 (nair) si (x(u),y(u)) est un point dntersection
"7 1 0(blanc) sinon

] 2)| |3 i4) (5 (6)

2o T

L i

(=]
(=2
=
——
;=|_§C:.H_._T—‘
sl

u

Figure 4.5. Exemple et &sultat du calcul de la fonctioliPM (illustration issue de [Kpalma and
Ronsin 2006]).

Les écarts entre les défentes lignes verticales ré&sentent les carawistiques de I'objet
analy€ (figure4.5). lls sont ainsi comp#@&sa la base de domes des caragtistiques des objets
réferen@s afin de classer la forme.

Les avantages majeurs de cettethode de caragtisation sont : sa robustesse pour n'importe quel
type de forme et son insensibdiiux variations de types translations, rotations, hoétib et au
bruit. En revanche, sa mise en ceuvre est lourde et elle ne peut pas s’appliquer eretnpes r
structure ne lui permet pas de cageter puis d’identifier des formes contenant des parties oc-
cultees car il est@&cessaire de pardatner la totalie du contour. Mais lorsque le contour est visible
dans sa totaki, c’est une rathode robuste dshape matchingDe plus, la grande dimension du
vecteur esultat (graphique) pose des prales spcifiques.



68 Chapitre 4 Mthodes de caraatisations de forme

4.3 Caractérisation globale de la forme

Deux nethodes de cargatisation de forme par description et analyse du contour vienngined’
présenges. Lutilisation de ces @thodes pose des prébhes spcifiques : sensibili au bruit et
résultat identique pour des formes @éifntes ou dimension importante du vecteur caratique.
Nous pesentons donc deuxathodes de caraatisation par analyse de la forme dans sa glabalit
Les nethodes de caraatisation globales de type squeletBdm 1964 Heutte et al. 1998Remy
2001 Mari 2002 Kégl and Krzyzak 2002Remy and Thiel 2002Lorigo and Govindaraju 2006
ne sont pas appro@eésa notre prol#me car la forme&onetriquement simple des noyaux fait que
les ceformationsa caradtriser sont faibles. Elles ne sont negengées nietudées dans ce travail.

4.3.1 Signature polaire

La signature polaire est uneathode de caragtisation bage sur I'intersection de la forme avec
une €rie de cercles de rayons dfents et cenés sur le barycentre de la forme. Elle &Edmpose
en troisétapes :

1. Choix judicieux du nombre de cercles et de leurs rayons respectifér@dement une parti-
tion du rayon maximum).

2. Calcul du barycentre de la forme.
3. Remplissage de la fonctiogsultat (figuret.6) de la marére suivante :

[ 1sil(R6)EF
SR 6) = { 0 <inon , 6 €[0,27]

Ce qui donne l'algorithme suivant :

Données: Imagel contenant la formé&, le nombre de cerclds et leurs rayon{;
Reésultat : Un tableauS contenant lesasultats binaires des intersections

Début
Calcul du barycentre de la forme ;

Pour ¢ — 1aN Faire
Pour 6 « 0a 359Faire
Si I(Rg, 0) € F Alors
| Yc,0]—1;
Sinon

| Slc,0]—0;

Fin
Algorithme 7 : Signature polaire.

Cette technique apporte une repentation caragtistique (une signature) pour tous types de

formes ou de volumes (possibditle I'etendre en 3D). Elle est robuste et invariante pour toutes les

transformations :
— Translation, car elle est ceg# sur le barycentre.
— Homotletie, si le nombre de cercles eséplablement fi& et si les rayons&pendent de la
taille de la forme.
— Rotation, car les fonctions signaturegéqultats) sont 2-périodiques (cf. figurd.?).
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0 90 180 270 360
R, —

0 90 180 270 360
Ry —

0 90 180 270 360

Figure 4.6. Exemple de signature polaire pour le cagaetA, avec trois cercles non unifoement
répartis.
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Figure 4.7. Un exemple d’invariance par rotation et hon&tih de la signature polaire.

Ses propktes et sa robustesse permettent de I'employer dans de nombreuses applications en re-
connaissances de formédllewet 1999, imagerie nédicale Benjelloun et al. 200§ téledetection
[Toumi et al. 200§ reconnaissance de carads, etc. Cette @thode est donc té=st pour le clas-
sement de la forme des noyaux.

PourN cercles, la fonctionésultat eslN ensembles ordom@s de 360 valeurs (une par depbi-
naires (0 si on est en dehors de la forme, 1 sinon). Le vecteur easticiue comporte alors 360N
variables, ce qui est un nombre excessivement grand qui risque d’engendrer @mgrdidppren-
tissage par ceceur. |l est possible de contourner ce ¢mudbt

— en diminuant la taille de la fonction solution ; on ne coesequeM valeurs egulierement

réparties sur le cercle (par pas de B8 parmi les 360 possibles.

— pour chaque cercle, additionner les 360 valeurs ; Gedire que I'on compte le nombre de
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points de chaque cercle qui appartiaré forme.
Nous appliquons ces deuxétihodes afin de les tester et de garder celle qui classe le mieux la
forme. Pour cela, nous utilisons I'algorithme suivant :

Données: Imagel contenant la form&, le nombre de cerclds et leurs rayon&;
Résultat: Un vecteur caraéristiqueV contenant lesasultats binaires de chaque cercle ou
leurs sommes

Début
Calcul du barycentre de la forme ;

Calcul du I'axe principal et de I'angle qu'il fait avec I'axe des X ;
Rotation dd dans le sens des aiguilles d'angl® centé sur le barycentre ;
Pour ¢« 1aN Faire
Pour 6 «— 0a 359Faire
Si I(Rg, 0) € F Alors
| Tlc,0]«—1;
Sinon
| T[c,0] —0;

Si utilisation directe desé&sultats binaires de Rlors
| Copie deT dansV ;

Sinon
Somme de chaque ligne dg;

Copie de la somme da&s;

Fin
Algorithme 8 : Utilisation de la signature polaire en classification.

Le meilleur ésultat est obtenu en sommant les foncticesultats, avec 16 cercles non uni-
formément épartis. En effet, la forme des noyaétantpleing les cercles ayant un petit rayon
apportent une solution toujouegialea 1. Les cercles sont conceggrvers les bords de la forme en
prenant comme longueur du premier rayon la longueur du plus petit rayon de la fornéfidfiah
B.1.4en annexe). Malheureusement ce @dicparvienta classer correctement au mieux 75% des
noyaux par egression logistique et validation crees Il ne permet pas d’apporter de solution satis-
faisante au prokime de classement de la forme. La principale raison deatetc est la difficuéta
analyser le contoua I'aide de cette @thode.

4.3.2 Histogrammes de projections

La technique des histogrammes de projecti@?efnakov et al. 20Q2_origo and Govindaraju
2008 Soltanzadeh and Rahmati 20040 et al. 200]Lest une néthode de caragtisation globale
d’'une forme qui renseigne sur s@paisseur dans plusieurs directions. Chaque histogramme est
calcuk en comptant le nombre de pixels de la forme dans une diregtidAP(5) = S¢ 15(X,y).
Cela revienta projeter les pixels de la forme dans une directionaetegarder les variations de
la distribution marginale. Pour des objets en deux dimensions, on peut choisir quatre directions
de projections : horizontale, verticale et deux diagonales. L'algoritBrdecrit lesétapes de la
construction des histogrammes et la figar@montre un exemple désultats d’histogrammes des
quatre projections.
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Données: Image binaird contenant la formé&
Résultat: Deux tableaux contenant les histogrammes de projections horizontaux et verticaux

Début
Initialiser les tableau¥orizontal etVerticala O ;

Pour tous les points gx,y) € F Faire
Incrémenterforizontally)) ;
Incrémentenertical[X]) ;
Fin
Algorithme 9 : Calcul des histogrammes de projections dans les directions horizontales et verti-
cales.

43210

Horizontale

O —=NWH

Verticale

Figure 4.8 Exemples d’histogrammes de projections horizontaux, verticaux et diagonaux pour le
chiffre 2.

Cette technique estéts €pandue en reconnaissance des carast en particulier pour les ca-
raceres d'imprimerie. Pour certaines lettres de 'alphabet d’imprimerie (par exdmplg, les
histogrammes horizontaux et/ou verticaux sont identigues oésiquesa la forme originale.

Elle est insensible aux variations de types :

— translation, la projection est trangatmais les valeurs inchages.

— homaotletie, il y a un rapport constant entre les projections et il est possible de normer les

résultats ce quiasout le prot#me.

En revanche, elle n’est pas invariante par rotation (figudget ce cas se produiégulierement
lors de la reconnaissance de cagaes manuscrits. Toutefois, ce préfvle est&solu en effectuant
une rotation peliminaire suivant I'axe principal (cf. figuré.2).

Un autre incongnient de cette Bthode est son absence d’indication surdesntuels trous
se trouvant dans la forme. En effet, un trou se traduit par un minimum sur un ou plusieurs his-
togrammes, mais ce minimum pourrait tout aussi bien correspa@ndre concavit sur le bord
de la forme. Ce @faut peuttre contouré en combinant les histogrammes de projections avec la
méthode dunombre de segmen€CV pour Crossing Counts VectdiHeutte et al. 1998Soltanza-
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Figure 4.9, Exemple de non invariance par rotation des histogrammes de projections (illustration
issue de [Tao et al. 2001]). (a) Limage originale avec ses deux histogrammes "horizontal” et "ver-
tical”, (b) I'image ayant subi une rotation d’angler /4 avec les deux histogrammes asésci

deh and Rahmati 20Q¢ Cette néthode compte le nombre de segments de pixels appartetant
forme qui sont renconds dans une direction doaa. Donc si le nombre de segments dans toutes
les directions estgala 0 ou 1, cela implique que la fornéudiée est convexe et pleine, sinon elle
comporte des points de concaviu des trous (figuré.10.

4 3210

Horizontale

oO-=DMNDwH

‘il
L

Verticale

Figure 4.10 Exemples de&sultats de la #thode CCV appligée aux chiffres 2 de la figu# 8.

La CCV est invariante par translation, rotation et horatith mais elle acessite un&bruitage
de l'image, sinon tout pixel parasite rencd@ngst consiéré comme un vecteur sugphentaire et
altere le Eésultat.

Il existe un dernier type de projection insensible aux prot#s de transformations, qui projette
non pas dans une direction mais vers un point (le barycentreprojaction centralgTao et al.
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2007 (CPT pourCentral Projection TransformatignTous les pixels de la forme sont pra@stvers
le barycentre qui se comporte comme un centre d’attraction en attirant tous les pixelsAfighye

(c) (d)

Figure 4.11 lllustration de la projection centrale (issue de [Tao et al. 2001]) : (a) I'image d’origine,
(b) la projection centrale, (d) extraction du contour et (¢) pa&taisation du contour.

Une parartrisation du contour est ajae apes le calcul de la CPT (figuré.11c et d). La
conjugaison de ces deux transformations permet d'obtenir une courbegtacam 2t-périodique
qui apporte une invariance par rotation robuste (cf. figute).
Par la suite, les auteurédomposent la courbe paratrique en ondelettes afin d’utiliser lacbmpo-
sition comme caraétistique dans un classificateur de type "classifieur par distance euclidienne
poncerée” (The weighted euclidean distance class)fier

Dans notre prol@me, les noyaux sont pleins (cf. sectid), il est par congquent inutile d’uti-
liser la CCV. Nous employons les histogrammes de projections dans leurs formes classiques en uti-
lisant les projections horizontales et verticales. Toutefois, il esessaire dpréparerles noyaux
afin d’obtenir les invariances par translation, rotation et ho&ta@hPour cela, chaque noyau subit
tout d’abord une rotation afin de confondre son axe principal avec I'ax¥ defs figure4.2), puis
une transformation é&chelle afin que la boite englobante soit de dimenshbisN. Ainsi les his-
togrammes horizontaux et verticaux sont de tailet apportent R caracéristiques.
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Figure 4.12 Exemple d’invariance par rotation pour la CPT (illustration issue de [Tao et al. 2001]).
(a) 'image d’origine, la CPT assam ainsi que la courbe paratrique extraite. (b) (resp. (c))
I'image ayant subi une rotation de 60° (resp. 320°) avec la nouvelle CPT @ssatcia nouvelle
courbe paramtrique extraite.

Données: Image binaird contenant la form& du noyau, le nombrdl de caradristiques
Résultat: Un vecteur caraétistique contenant les informations des histogrammes de
projections horizontaux et verticaux

Début
Initialiser les tableauiorizontal etVerticala 0 ;

Trouver I'axe principal et tourner le noyau ;
Transformer le noyau pour qu’il soit de dimensidn N ;
Pour tous les points gx,y) € F Faire
Incrementerorizontally]) ;
L Incrémentenertical[X]) ;
Copier les valeurs dorizontal etVertical dans le vecteur cardaistique ;

Fin
Algorithme 10 : Utilisation des histogrammes de projections pour la classification.

Le meilleur Esultat est de 83% (paggression logistique et validation crée& pour un nombre

de caradristiguesegala 32 (noyaux de dimensions %616, donc 16 caraétistiques verticales

et 16 horizontales). Bien que sneur au esultat pec@demment obtenu, ce pourcentage n'est pas
suffisant (car irérieur au taux deapetabiie des experts) et la@hode ne peut donc pase utilie
pour classer la forme des noyaux.
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4.4 Conclusion

Nous venons de gsenter utetat de I'art @réral des rethodes de caramtisations de forme. La
premere famille de rethodes bases sur la description du contour cofirtie nombreux éfauts qui
la rendent difficilement utilisable dans un classifieur. En revanche, la@g®examille de rathodes
comprenant les techniques de cagaisation globale d’'une forme est mieux adsgppour la classi-
fication. Nous avons pseng deux de ces athodes, mais elles ne se sont paglees pertinentes
ou efficaces pourasoudre notre sous-pr@phe de classement de la forme des noyaux.

Il est donc @cessaire d'utiliser une autreethode afin degsoudre le sous-praishe. Cette rathode
doit permettre de classer correctement les noyaux, donc ellétdeitacilement utilisable dans un
classifieur et permettre une ca@isation robuste de la forme aussi bien dans sa glélglie dans
la description du contour.
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CHAPITRE

MESURES ET INDICES DE FORMES

5.1 Définitions et propriétés

Les indices de forme oréte piesenés pour la prenére fois par SantaldSantalo 197pdans
un ouvrage relatif aux propriés matématiques des formes convexes. On trouvesfinition et les
proprietes des indices de forme darigjster and Chermant 1985Eill ére 1995

Définition 5.1.1 (Indice de forme)— On appelle indice de forme tout para&tre, ccefficient ou com-
binaison de ccefficients permettant de donner des renseignementsschiffia forme.
De plus, les indices doivent avoir les progis suivantes :

1. Etre sans dimension.
2. Etre invariant par homotétie.
3. Etre invariant par rotation et translation.

REMARQUE - Dans [Coster and Chermant 198%0n trouveégalement une qua&me propréeté :
"S'appliquer a des formes connexes simples donc é&mmorphes au disque”. Mais dans de nom-
breux articles plus&cents Castanon et al. 20Q7Stojmenow et al. 2006 Perner et al. 2002Liu

et al. 2006a Rosin 2004 Street et al. 1993Soltanian Zadeh et al. 200Z hiran and Macq 1996
Zunic and Rosin 2004les auteurs utilisent les indices de forme pour tous types de forndes gr
notamment leur utilisation avec des éthodes par apprentissage. Ces articlésents tendraient
a prouver que cette progate n’'est plus d’actuald.

Le calcul d’'un indice de formes estiuivalent au calcul de la valeur d’'une fonctiplusieurs
variables que I'on nommmesures

Définition 5.1.2 (Mesure)— On appelle "mesure” d’'une forme toute valeur ou ensemble de va-
leurs nungriques "mesuges” sur la forme.

REMARQUES- Les mesures peuvent avoir des dimensions :
— trois dimensions (le volume)
— deux dimensions (la surface)
— une dimension (le grimetre, le diangtre euclidien, la longueur de I'axe principal, la lon-
gueur du diamtre ¢eocesique, etc.)
— aucune dimension (le nombre de composantes connexes, le nombre de trous, etc.)
Les mesures sans dimension satisfonéffirition5.1.1et sont par consquent des indices de forme.
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Figure 5.1 Exemples de mesures : surface (noiéripetre (cyan), axes principaux (rouge), enve-
loppe convexe (violet), diaatre gcocesique (bleu) et diagtre euclidien (jaune), plus petite (resp.
grande) boule circonscrite (resp. inscrite) (vert).

L'extraction des mesures régmente Etape la plus importante dans le calcul d’'un indice de
forme, car de la valeur des mesurépdnd la valeur de 'indice. Le temps de calcul et le comporte-
ment d’un indice épendent du temps de calcul et du comportement des mesures qui le composent.
Par exemple, le grimétre ne possde pas de bonne prop# de continui [Coster and Chermant
1989 et le plus petit rayon est sensible au bfuite qui affecte de la &me fagon tout indice utili-
sant ces mesures.

La liste compéte des mesures et des indices w@gigans notre travail est en anné&a etB.2 de ce
document. Mais certaines mesures bien connues comme letéade Feit [Tuset et al. 200]3ou

le rayon de courbure maximum (resp. minimum) du contour ne sont pagesili€es mesures sont
absentes de ce document, soit parce que leur extension en trois dimensions est difficile soit parce
que leur temps de calcul est trop important (compésie\ée).

Par construction, les indices de forme se calculent comme une foricpausieurs variables.
On aimerait donc retrouver certaines preéfirs des fonctions et notamment la bijection (section
A.4). Mais on constate qu’il n’y a pas de bijection entre I'espace des formes et celui des indices.
Les indices de convextet d'allongement par le diaktre apportent des contre-exemples :

. 1
Allongementianetre(Carré) = Allongementiametre( Disque = >

Donc les indices de forme ne sont pas des fonctions bijectives car elles ne sont pas injectives
(définition A.4.2). En revanche, un indice de forme permet deédéhcier deux formes.

Propriété 5.1.3 (Indice de forme)- Soit i et F, deux formes quelconques, s'il existe un indice de

forme | tel que (F1) # 1 (F,) alors i # F.
Ce qui peut £crire : VFy, R sidl/I(F) #1(FR) = FL# R

10n parle ici du bruit de typpoivre et sel
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Le principal avantage des indices de forme est leur grande souplesse. En effet, it el ais
construire de nouveaux indices en fonction du peai# que I'on souhaite traiter. Ces nouveaux
indices sgcifiqgues auront ainsi une grande capadit description et permettront un meilleur clas-
sement. De plus, chaque indice apporte une valeur ou un ensemble de valeurs qui sont directement
utilisables dans un classifieur.

5.2 Quatre nouveaux indices

La souplesse des indices de forme est un avantage majeur qu'il faut exploiter. Nous utilisons
cette propiete afin de construire trois nouveaux indicegédfiquesa la caradrisation des noyaux
de cellules.

5.2.1 Indices de caractérisation d'une ellipse

Les noyaux sains ont une forme all@®y Eguliere et quasi elliptique (cf. figure.2). C'est la
forme resultante de la@&ormation d’'une forme ellipgdale (forme naturelle d’'un noyau) aplatie
(lors de I'observation sur une lame de microscope) et obgeen 2D. Nous en avongduit que
construire des indices qui caradsent des ellipses permettrait d’avoir des indices qui caraent
les noyaux avec une forme normale.

Figure 5.2 Exemples de noyaux pdsgant une forme normale. On peutéargent constater que la
forme s’apparenta celle d'une ellipse.

Les mesures les plus simplasobtenir sur une forme sont l&pmetre et I'aire. Nous nous
interessona l'aire d’'une ellipse qui se calcule de la fagon suivame= rab, aveca le demi grand
axe etb le demi petit axe (cf. figur8.3).

Dans une ellipse on constate que :

— Le grand axe est confondu avec I'axe principal et le dittmn

Le demi grand axe egigal au plus grand rayon.
Le petit axe est poétpar I'axe secondaire (cf. sectidnb).
Le demi petit axe egtgal au plus petit rayon atl’épaisseur issue du digtne.

Nous pouvons enétluire le€galies suivantesa = %LAP - %D — Ryax€tbh = %LAPL B =
Rmin (cf. figure5.3).
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(b) (©)

Figure 5.3. (a) lllustration des demi axes sur un noyau avec une forme normale. (b) Axe principal
(en rouge) et axe secondaire (en violet). (c) Plus grand rayon (orange) et plus petit rayon (jaune).

Ces iregalieés permettent de construire trois nouveaux indices permettant deéceeictes
ellipses, par :

Les rayons
WEjjipseR= TCW €(0,1]
L'axe principal
WEllipseAP= %# €[0,1]
Le diametre 7 EsD
Wellipsed = 5 —— € [0,1]

Lindice d’ellipse par les rayons caré&eise une ellipse en utilisant des mesurépahdantes
du contour. En revanche, I'indice d’ellipse par I'axe principal utilise des mesures qui prennent en
compte la totali¢ des points du noyau. Par construction, ces indices valent 1 pour des ellipses. Les
intervalles d’appartenance des indices sont cakpbur des formes convexes variant du segment
au disque Coster and Chermant 1985

5.2.2 Indice de caractérisation de la convexité

Nous venons de construire trois indices qui ca@asént des noyaux pasgant une forme nor-
male. Il serait maintenant iatessant @&laborer un indice pour car&ciser les noyaux ayant une
forme anormalel{oursoufée.

Le critere de écision principal dans le diagnostic de la forme des noyaux est la coavErieffet,

les noyaux boursowfs pos&dent des zones de concévén taille et en nombre défents. Pour
compter ces zones de concayitl est possible de calculer lombre de composantes connexes
d’écart Neceissues de la soustraction de la forengon enveloppe convelce= card(Cy (F)\F).

Pour construire cet indice, nous utilisons la forme neemde la mesurblcce :

= €01
WNcce 1+NCce] ]
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Figure 5.4. lllustration du calcul de la mesufdcce. On compte le nombre de composantes
connexes dcarts (le nombre de composantes en violet).

Cet indice vaut 1 si la forme est convexe car aucune composaetartdn’est trouge et plus la
forme posede des composantesdart, plus 'indice tend vers 0.

Mais dans la pratique, on ne peut comsielt comme composante connexéatirt, des compo-
santes dont la taille est de I'ordre du pixel et qui sont dudss impécisions de disétisation. De
plus, dans leglements de diagnostic des noyaux, la taille et le nombre des composantes connexes
doiventétre pris en compte. Donc la mesuMec nécessite un calibrage. A partir de I'expertise
de la forme des noyaux, il faut trouver un ou plusieurs seuils concernant la taille et le nombre des
composantes qui permettent decaler si une composante connexéddirt doitetre comptabilige.
Pour cela, nous avongali€ uneétude systmatique du pourcentage de bon classement (obtenu en
utilisant uniguement l'indicey...) en fonction de la taille et du nombre de composantes connexes
d’écarts (figures.5). Cetteétude consista calculer sygtmatiquement le pourcentage de bon clas-
sement en faisant varier les seuils de taille et de nombre des composantea-@itegite pour une
taillet et un nombren, on ne comptabilise que les composantes ayant une surface plus grande que
t, puis un noyau est congt comme boursoudlsi le nombre de composantes connexésal't est
sugerieur ouégalan. Il s’agit donc détudier une fonction disetea deux variables qui produit une
surface regrsentant le taux de classement. La figoufemontre le ésultat de cettétude.

Cette analyse met en exergue l'u@litle I'indice yi.., dans le cas de noyaux non convexes
ayant au minimum soit une zone de condavdtau moins trente-deux pixels, soit deux zones de
concavié d’au moins douze pixels (figuke6).

On peutégalement remarquer sur la surfaesultat, la partie totalement plane. Elle correspond
en faita des seuils en taille ou/et en nombre trop haut qui ont engdadilassement de tous les
noyaux dans la classe "forme normale”, ce geiiifie que nous posgslons pés de 70% de noyaux
avec une forme normale. A l'inverse, des seuils trop bas ont coaduit classement de tous les
noyaux dans la classe "noyaux boursésfl

Les deux seuils extraits de la surfa@sultat sont utiliss de margire équivalente dangi.,,
(sans pondration) et leur combinaison permet ainsi d’obtenir un taux de bon classement de plus de
90% pour le sous-probine de forme avec ce seul indice.

Cet indice est utilisable dans tous les pirhes de caragtisation de la convexét |l peutétre
employe directement sans effectuegtiide relativex la taille des composantes connexes. Mais ce
calibrage permet de I'adapter de mena sjgcifique et ainsi deépondre au mieux au prabhe
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1004

Figure 5.5 Surface refrsentant le pourcentage de bon classement des noyaux en fonction du
nombre et de la taille des composantes connexasadt.

(b)

Figure 5.6. Noyaux pos&dant des points de concai{a) un noyau avec deux points de con@vit
d’au moins 12 pixels, (b) un noyau avec un seul point de coreaidiu moins 32 pixels.

dans lequel il est utilis. Le calibrage rejsente donc I'incorénient de cet indice en terme de com-
plexite et detude, mais il constituégalement son principal avantage car il permet @&kwoner son
efficacié.

5.3 Analyse mono-variable

La littérature fournit quelques indices de forme parmi lesquels nous en avons retenu douze (cf.
annexeB.2). Leurs constitutions (les mesures qui les composent) sor@reiiffes ou combaes
differemment. De plus, ils sont facilement calculables en 2D et par la suite en 3D (cf. §e8tin
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A ces indices s’ajoutent les quatre qui vienner@tiEélaboés ainsi que I'indice de cardetsation

de la courbure (cf. annexg.3.1). Donc nous disposons d’'un ensemble de 17 indices pour ca-
raceériser la forme des noyaux. Mais avant de construire le sougimatiest ecessaire @tudier

ces indices.

Cette sectioné&alise uneéttude péeliminaire de I'inerét des diferents indices dans le préphe de
caracérisation de la forme. Ce travail porte sur I'analyse de la distribution des valeurs des indices
qui sont engendres par les noyaux, sultude desutliers’[Moore and McCabe 1998sur leur
potentiel de classement et les éiffntes co@lations entre les indices.

5.3.1 Les distributions

La premere étape d’'une analyse mono-variable egtude de la &partition des valeurs (la
distribution) de chaque attribut. L'observation de I'histogramme d’une variable permet d’observer
la repartition des individus de chaque classe. Plus la variable est pertinente, plus son histogramme
réwvele une distribution bierepage des individus en fonction de leur classe.

On peut remarquer sur la figuBe7 les distributions de difrentes variables quiedrivent mal le
probleme.

0,2 0,2

T T T T T T T T T T T T T
50 100 150 200 250 50 100 150 200 100 200 300 400
Count Count Count

(@) (b) (©)

Figure 5.7. Histogrammes montrant la distribution des attributs : allongement par les rayons (a),
écart au disque inscrit (b) étalement de Morton (c). En vert foad¢resp. clair) les individua

forme anormale (resp. normale). On peut observer que ces trois variables ne permettent pas de
separer les classes d’individus.

Les distributions &w.lent que seulement deux attributs sonéiassants pourédrire la forme
des noyaux (cf. figur®.8) : I'indice de convexié surfacique etyncece Sur leur histogramme on
peut observer uneéparation des individus appartenantles classes défentes : plus la valeur
d’'un des indices est faible, moins on trouve d’individus ayant une forme normale et inversement.
On peutégalement observer que ces indices discriminent fortement les individus : peu d’indivi-
dus appartiennerit des classes ddfentes et ont des valeurs proches. Mais &s@nce d’erreurs
est quasiment ivitable en analyse des da@wes. S'il existait sy§&matiquement une variable des-

2Ce sont les individus ayant des valeurs éntes. La éfinition exacte est dotée dans la sectidhi.3.2
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criptive pour laquelle il n'y aurait aucune erreur, alors la variable seule permettraésdadre le
probleme. Il ne serait alors plus utile de construire un gledle classement par apprentissage, mais
il suffirait de prendre une valeur seuil de la variable qui serviraité&tgsibn.

19 1
1
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] 0,8
0,9 1
0,711
T
0,6
0,5
0,8
T
0,4
o3
0,77 0,2
N 0,1
1 OF
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500 1000 1500 2000 500 1000 1500
Count Count
(a) (b)

Figure 5.8 Histogrammes des valeurs de I'indice de conegitrfacique (a) et de I'indiCencce

(b). En vert foné (resp. clair) les individus forme anormale (resp. normale). On remarque la
séparation des individus appartenandes classes ddfentes : plus la valeur d'un indice est faible
(resp.elevee), moins on trouve d’'individus forme normale (resp. anormale).

Sur la figure5.8a, on peut observer une concentration erie vers 1 de la distribution des
valeurs de l'indice de convextsurfacique. Cette densilevee sur un petit intervalle peugpaliser
une variable et rendre son utilisation plus difficile dans un classifieur. En effet le classifieur devrait
déterminer une valeur de seuil ayant unegision tésélevee. Pour corriger la mauvaisepartition
de cette variable, nous utilisons une fonctioatdlement base de tangentef (x) = tan(5x). La
figure5.% montre la epartition Esultat apgs utilisation de cette fonction&talement.

5.3.2 Les outliers

Lesoutliers® sont des individus ayant des valeurs éries, distantes des autres. Pcgfirdr le
seuil de distance qui fait qu'un individu est aatlier, on utilise couramment la notion dgiartile.
Les quartiles sont trois seuils (haut, milieu et baséa@y, Qw et Qg) qui permettent deéparer
une population en quatre groupes de ta@gle. Les "boites”dutliers boxel contenues dans la
figure 5.10repesentent I'intervalle entre les seuils haut et bas des quartilesutbsrs sont les
individus sities en dehors de l'intervalle suivaniQg — k(Qn — Qg), Qn + k(Qn — Qg)] aveck
une constante. En statistique il estduent de choisk = 1,5, comme c’est le cas dans le logiciel
SAS/IMRyue nous utilisons dans cefteude. Sur la figuré.10la droite grise refsente cet inter-
valle et les individus affiols sont lesutliers

3Mot qui pourrait se traduire pamleurs aberrantes
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Figure 5.9. Histogrammes des valeurs de I'indice de conesgiirfacique lors du calcul de I'indice
(a) et le esultat de letalement des valeurs (b). En vert féngesp. clair) les individua forme
anormale (resp. normale).

La présence djutliersdans uréchantillon d’apprentissage pose des peoles aux classifieurs. En
effet un classifieur doit tenir compte de ces individus dans la construction delen@t prendre en
compte une valeur eX@me engendre une perte dégision pour le classement des individus ayant
des valeurs "normales”. Il est par c@ugient Bcessaire @tudier puis, si @cessaire de traiter, voire
supprimer leoutliersde chaque indice, afin dexifier gu’ils ne perturbent pas I'apprentissage du
mockle et donc leésultat.

Un phéenonene inéressant qui se produit sur certaines variables @&lg par lesoutliers
comme cela peudtre obser& sur la figure5.10: au deh d'un certain seuil, lesutliers appar-
tiennent tous la néme classe.

En remarquant ce @monene, il est alors possible d’envisager de traiter tous les individus
conceries (c'esta-dire 93 sur I'ensemble des variables, soit 3% des individus). Pour chaque va-
riable ai I'on observe le panonene, on trouve une valeur de seuil qui permet de classer les indivi-
dus. Donc au delde ce seuil, on est certain que les individus appartierm&nteéme classe. Ce
pré-traitement permettrait sans doute un meilleur apprentissage pour enedchotamment lors
de I'emploi de néthodes sensibles aux outliers. Mais en pratique ce traitement Bestsaire car
le sous-modle de classement de la forme des noyaux qui é&stemé (cf. sectiorb.4) obtient de
treés bons@sultats et surtout classe correctement tousudigersconceries par ce panonene.
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Figure 5.10 Etudes desutlierspour six attributs : la circulai (a), les indices d’ellipse par I'axe
principal (b) et les rayons (c), les indices de p&lajramme par I'axe principal (d) et les rayons
(e), lindice de synatrie (f). On peut observer les individdsforme normale (vert) e forme
boursoufée (rouge).

5.3.3 Les classements mono-variables

Avant d'utiliser tous les attributs ou une partie des attributs dans leelapd peut s’aerer
interessant d'observer I'efficaéitde chaque variable. Pour cela un medde classement mono-
variable esté&ali par Egression logistique avec chacune des variables.dsedtats de cette ana-
lyse se pressentent &grl'observation des distributions. En effet, plus la distribution des valeurs
d’une variable montre une bonnemaration des classes, plus la variable est pertinente pour classer
les individus.

Pour comparer les performances des variables, on peut utiliser la valeur du j&stalusection

2.2.3. Ce test apporte une indication sur I'efficécde la variable. Plus la valeur est proche est
grande, plus la variable est pertinente.

La figure5.11montre la pertinence de classement de plusieurs variables. La courbe (en bleu) est une
sigmdde qui donne la probabiét(en ordonae) de classement de la forme de noyaux en fonction de

la valeur de la variable (en abscisse). Les noyaux ayant une forme normale (resp. bee)ysonfi
repesengs par des points verts (resp. rouges). Pour un noyalegdearposition en abscissepknd

de la valeur de I'indice, mais en ordamil est plaé akatoirement sous (resp. sur) la courbe si sa
forme est normale (resp. boursad). Plus les noyaux sorépartis sur les extmites en fonction

de leur classes d’appartenance, plus l'indice est pertinent.
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Figure 5.11 lllustrations des performances de @ifntes variables. En abscisse les valeurs des
indices et en ordorée la probabilié d’appartenance. En rouge (resp. vert), les noyaux ayant une

forme boursoufle (resp. normale).

Les ésultats des classements mono-variable sont les suivants :
— Wheee X2 = 2323.

Convexié surfaciquey? = 2044.

Convexie perimétrique,y? = 886.

Symétrie de Besicovitchy? = 742.

— Yellipse Par le diangtre, y2 = 604.

— Weliipse par I'axe principaly? = 497.

Nouveau @éficit isoperimétrique,y? = 342.
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Cette analyse met en exergue sept indices dont deux sont parecnént efficaces. Les va-
riables qui n'ont pagte cittes ont ury? presque nul, comme l'indice étalement de Morton dont
on peut voir I'efficacié sur la figures.11

REMARQUE - L'analyse mono-variable de étalement de Morton (cf. figurg.11) montre une
courbe constante. Donc quelle que soit la valeur de l'indice, la prob&bilé classement est la
méme. Cet indice n’apporte aucune informatigg? & 54.10-4) pour le classement de la forme des
noyaux. La courbe montre la proportion departition de la population des noyaux dans les deux
classes "forme normale” {0, 5%) et "forme boursoute” (29,5%).

5.3.4 Les corrélations

Nous venons de psenter troigtudes peliminaires mono-variables pouettrminer ou ar@lio-
rer leur efficacié dans le moele de classement. Il est aussiérgssant dtudier les cogélations
entre les variables ellesémes. L'utilisation de deux variables fortement étiFres dans le made
de classement n'apporterait quedmpeu d’'informations pour comprendre lésultats obtenus par
le mockle de classement. En effet, la valeur de I'une poudté ceduite de la valeur de 'autre.
La figure5.12présente les coetations existantes les plus fortes. Plus le nuage de point€fpam
les variables a une forme proche d’une courbe que I'on peut calculer analytiquement en minimisant
I'erreur, plus les variables sont célees. La forme de la courb@&grmine le type de cagtation.

La probabilie d’'une coréelation est la probabiit que deux variables soient naturellement dis-
pos€es ainsi sans existence de étation entre elles. Dans ce manuscrit, les probasiliton
précise sont ingrieuresa 1074, L'analyse de la figur6.12met en exergue I'existence de daations
tres fortes (avec des ccefficients de étations suprieursa 0,85) entre couples ou groupes de va-
riables :
— L'allongement par I'axe principal, I'allongemenégcdesique, I'allongement par les rayons,
la circularié et I'ecart au disque inscrit ont un ccefficient de étation liréaire suprieura
0,92.

— L' étalement de Morton a un coefficient de @bation de 088 avec le groupe predent.

— Lallongement par le diagtre est coglé avec les variables @iedentes avec des coefficients
se situant entre,8 et Q9 a I'exception de la circula@ 0, 71.

— On peutegalement observer une celation non lirgaire entre les indices de conveéxit

Cette derrére étude &wele de nombreuses cétations qui influent dans la construction du
mockle et surtout dans le choix des meilleures variables explicatives. Il est peu probable que deux
variables fortement cogtées interviennent dans le nigd.

5.4 Modele final de caractérisation de la forme

Nous lereficions de quatre nouveaux indice€sifiquement construits pour caradser la
forme des noyaux. A ces indices s’ajo@galement I'indice de cardamisation de la courbure qui
est cecrit dans I'annex®.3.1 Avec les douze indicestectionres dans la litrature scientifique,
nous disposonsasormais de dix-sept indices de forme.
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Figure 5.12 lllustrations et coefficients des cétations les plus fortes entre les variables. Plus
le nuage de points a une forme all@&aget éguliere proche d'une ellipse, plus la celation est
importante. Les noyaux ayant une forme normale (resp. bouesjusbnt en vert (resp. rouge).
L'ellipse (en bleu) contient 95% des noyaux sous I'hygsinde binormaft

Pour chaque classifieur, nous avons effeaine recherche (avec une validation czejsafin
de trouver le meilleur sous-ensemble d’indices (cf. tab®adu Pour la gression logistique et les
foréts akatoires, une recherche exhaustive éatige. En revanche, il n’est pas possible d'appli-
guer une telle recherche dans un temps raisonnable pduples proches voisins et leégeaux de
neurones. Nous utilisons uneéta-heuristique de typabou[Glover 1986 Glover 1990 Michel
and Hentenryck 2004
Le réseau de neurones utdigst un perceptron multi-couches avec une coucheeegabur lequel
nous testons diffrentes valeurs de (v = 2...6, cf. sectior2.2.5.
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Pour les k-plus proches voisins, nous teston&thifites valeurs du par&tnek :

— k fixe pour des valeurs impaires d&119, ainsi qué = 55 (racine ca&e du nombre d'indi-
vidus).

— kvariable ggalaN; +2a+ 1, aved\; le nombre d’'indices utiliss dans le sous-ensemble gest
etavariant de Ga 10.

Nombre dindice Methodes \ \ s ppy| RL | FA | PMC/4
1 9224 | 9328 | 92 | 9327
2 92,44 | 93,86 | 91,97 93,93
3 93,67 | 94,01 | 92,73| 94,86
Z 93,71 | 9502 | 93,6 | 95,09
5 9331 | 95,14 | 93,93 95,09
6 93,42 | 9524 | 94,11| 9513
7 93,80 | 9524 | 94,36 95,27
8 93,93 | 9531 | 94,33| 9531
9 9357 | 95,35 | 94,33| 9535
10 93,71 | |OBHM | 944 | 95,38
11 9353 | 95,39 | 94,29
12 9353 | 9537 | 94,22| 95,37
13 93,64 | 95,35 | 94,18 95735
14 9338 | 9535 | 94,33| 9527
15 93,49 | 9524 | 93,71| 9527
16 9335 | 9516 | 93,89| 9527
17 9317 | 9513 | 92,8 | 9527

Table 5.1 Pourcentage de @diction obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-
ensemble d'indices pour le classement de la forme. Deux sous-ensembles destailiel peuvent
n'avoir aucun indice en commun. Les ébiations correspondent auxéthodes suivantes : les k-
plus proches voisins\{ + 5-PPV), la égression logistique (RL), les fets akatoires (FA) et le
perceptron multi-couches (PMC/4).

La régression logistique et l&€seau de neurones (avee= 4) apportent desésultats compa-
rables. Les meilleursesultats sont : un sous-ensemble congpas dix indices pour laégression
logistique et un sous-ensemble de onze indices po@skeau de neurones. lls permettent un pour-
centage de j@diction de la forme des noyaux de, 8% : 68 4% de pediction des noyaua forme
normale (soit 3% d’erreur) et 27% deégliction des noyaux bourso@fl (soit 25% d’erreur). La
probabili& d’obtenir ce ésultat de magire akatoire est iréirieured 104 et I'intervalle de confiance
a 95% (calcd avec l'algorithmet) est[95,2...95,6]. Les performances des deux technigétsit
comparables, nous construisons le sous-&texll'aide de la égression logistique avec dix indices.
Il est peferable d'utiliser un moele plus simple (moins complexe cardaire), utilisant moins
d’indices (duction de la taille du vecteur caradstique) et dont la probabiéitasso@ea un indi-
vidu est plus rapida calculer.

NOTE - Dans la suite de ce manuscrit, nous utiliserons I&liation VP pour ésigner les vrais
positifs et VN les vraiségatifs.
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Figure 5.13 Comparaison graphique des performances deardiftes rathodes de classement en
fonction du nombre d’indices pour le classement de la forme. En abscisse le nombre d’'indices de
forme utilises et en ordori¥e le pourcentage deégaliction obtenu.

REMARQUE - Sans ['utilisation des quatre indices que nous avorégsy le meilleur esultat est

un sous-ensemble compade dix indices sur les douze disponibles. Il pera826% de ptediction

avec un intervalle de confiance {83 3...939]. Ces Esultats sonR% plus faibles avec un in-
tervalle de confiance plus grand et l'intersection des deux intervalles de confiance est nulle. Ceci
déemontre I'efficaci de nos indicesatliés.

Le figure5.14 presente I'histogramme des distributions des probasilitttrib@es aux noyaux
par le sous-magle issu de la&gression logistique.
ﬂ - 500

T
0 0,1 0,2 03 04 0,5 0.6 0,7 0.8 0.9 1

Figure 5.14 Distribution des probabilits attrib@&es aux noyaux par le sous-niébelde classement
de la forme. En vert clair (resp. vert fogcles individus ayant une forme normale (resp. bour-
soufke).
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Sur I'histogramme (cf. figur®.14) on remarque :

— La forte partition des probabibifs sur les exémites de I'histogramme.

— La présence de seulement quelgues cas ambigus.
Ces deux informations montrent le peu d’ambiguaans le classement et par cegsent confirment
le pouvoir de classement du sous-ratedainsi que son efficaéit

La liste suivante montre le meilleur sous-ensemble d’'indices ésilislasés par ordre &crois-
sant d'importance dans le méle. Ce classementéé effect@ en fonction du test dy?

1. l'IJNCCe xz — 167

=
o

© © N 0w

Convexie surfaciquey? = 128
Welipse par le diangtre,y? = 16
Synétrie de Besicovitchy? = 10
Allongement par le diagtre,y2 =7
Weliipse par 'axe principaly? = 5,3
Convexie péerimetrique,y? =5
Allongement par les rayong? = 3
Déficit, x2 = 2,6

. Circularite, x> =1

REMARQUES- L'ordre d'importance des indices appdta&omme tes logique :
— L'indice Wneee car il a éte congu spcifiguement pourépondre au proldme. L'analyse

mono-variable a moné& que cétait I'élément le plus pertinent et il est relativement peu
corréle avec les autres indic8s L'indice de carackrisation de la convexétest lelement de
diagnostic le plus important.

L’indice de convex# surfacique apporte des informations coérpkntaires non coelées
avec la convex@. De plus, cet indice est fortemer& & son homologuegsimétrique. Donc
utiliser les deux indices dans le nidd n'apporte que peu d’informations suppientaires
par rapporta |'utilisation d’'un seul des deux. Ceci Bgjue 'indice de convexdtperimétrique
parmi les indices les moins importants pour ce &ledau leréfice de I'indice de convegit
surfacique.

En troisieme position se trouve l'indice de caradsation des ellipses par le diartre car il
permet de caraétriser les noyaus forme normale.

Les noyawa forme normale, donc quasi elliptique, pédent un point de sy&trie. Ainsi
l'indice de syngtrie de Besicovitch (cf. sectidh2) permet aussi de discriminer une partie
des formes normales. Son analyse en classement mono-variable montrait sa pertinence.
En sixeme position, on retrouve un autre indice de cagaisation des ellipses, mais qui
utilise des mesures déffentes. Il est le seul indice parmi les @butiliser I'axe principal.
Onremarqueégalement la g¥sence de deux des indices dont @wali les fortes comlations.
L'indice de circulari€ et I'allongement par le diagtre appartiennent au groupe des indices
les plus corélés. Ces indices utilisent en fait des mesureguifftes qui apportent des infor-
mations com@mentaires.

4Coefficient de coklationégala 0,799 avec l'indice de convestsurfacique et @97 avec l'indice de syétrie de
Besicovitch.
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5.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avongpeng I'utilisation des indices de forme pour la cakxigation
et le classement de la forme des noyaux de cellule (cf. figuirg.
La souplesse des indices de forme a permis de construire trois nouveaux indices afin de permettre
une meilleure discrimination des noyaux. Lutilisation de ces nouveaux indiedésddans le
sous-moéle permet d’obtenir un pourcentage dédiction de 954% de la forme des noyaux
sur I'echantillon de travail.

Noyau —> Seuillage binaire > Extr;aézstfrr;:es

— T
Probabilité de Classementpar | | o0 des indices
< '_ regression

classement de formes

logistique

Figure 5.15 Sclema Ecapitulatif des diffrentesetapes acessairea la construction du sous-
mockle de classement de la forme.

L’ étude des faux (positifs e€gatifs) n'a pas permis dévéler une structure particeélie de ces
noyaux.
Ce résultat est touh fait satisfaisant (cf. sectio.2) car il est nettement sépieur au taux de
repetabilitt des experts qui est de I'ordre de 92% pour la forme. Lutilisation d’'uathade de
classement complexe telle que Iés@aux de neurones n'a pas permis dhoner les ésultats,
mais a appoé des performances comparables.
Ces Esultats ont dorfnlieu au deux publications suivantéghjbault et al. 2007 Thibault et al.
20083.

Malgré ce bon pourcentage deggiiction et le fait que la forme repsente Eleément de diag-
nostic le plus important, ce sous-nade permet de classer uniquement®& des noyaux pour
le probEme sain/pathologique. Cégultatétait pévisible a partir de I'analyse des doees (cf.
chapitre3). Il est par congquent @cessaire de construire un sous-gledde caraéfrisation de la
texture des noyaux afin d'atorer le classement.
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DEUXIEME PARTIE

CARACT ERISATION ET CLASSEMENT
DE LA TEXTURE DES NOYAUX






CHAPITRE

ANALYSE, TRAITEMENT PRELIMINAIRE
ET ECHANTILLON DE TRAVAIL DANS
L' ETUDE DE LA TEXTURE

6.1 Introduction

L'expertise meke sur les noyaux utilise comme éri¢é secondaire une analyse de la texture et
plus particulerement de son hométgité. Ce sont deux notions qu'il faut comprendre éfinir
afin d’appéhender les difficuts du sous-probme de classement de la texture.

La notion de texture est particatiement @élicatea aborder car il n'existe pas dé&fthition
gérerique. De plus, elle estéle au facteur @chelle : une texture peut ne pas avoir lesnmes
propriétes pour des facteurs diffents. Le nombre infini de textures et le peu de classes de texture
pos&dant une éfinition formelle, font que la majoétdes éfinitions et néthodes de caraatisation
sont inkerentes au probme que les auteurs souhaiteegaudre. La quanétdes nethodes de ca-
rac€risation €moigne de I'absence défihition ou de taxinomie voire d’organisationgaise [Tu-
ceryan and Jain 1998
Dans de nombreux travaux, la notion de texture & di la notion de perceptiondagalawicz
1983 : "le concept de texture est intimemeré & I'observateur humain [...] il estvident que I'on
ne peut dissocier une texture de la mamei dont celle-ci est percue par le siste visuel” Dans
[Costa 200], I'auteur cecrit les deux phases de la perception par lessgstvisuel :

— la vision pg-attentive, qui dure quelques milli secondes. C'estpmenere impressiomui

fait appela la pesence de formesdémentaires nomées legextong(droites, cercles, etc.).

— lavision prolonge qui recessite une focalisation sur lestails et le®ventuels arrangements.

De nombreux travaux ont tentle transposer en algorithme le gyse visuel humain dans le
cadre de la vision artificielle. Soit en miltsant la premére phaseHough 1962 Duda and Hart
1973, soit la deuxéme Haralick et al. 197B

Dans ce chapitre, nous gsentons tout d’abord la notion de texture et montrons quelques
exemples de textures agifiques. Ensuite, nowetudions la notion de texture homéng qui est au
cceur du proldime de classement de cette partie. Pour finir nétssltbns le processus de construc-

1Cette prop@te aéte largement utilise dans les ceuvres de l'arti€betavio CampoSes ceuvres repsentent des
saenes diferentes en fonction du facteuredhelle utili€ : http ://www.octavioocampo.com.mx/
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tion de I'echantillon de travail, car I'expertise ege sur les dorres a conduiad des classes tota-
lement @quilibrées pour le sous-prairhe de la texture et il n’est donc pas possible de travailler
avec la totalié des noyaux.

6.2 La texture

Il n'existe pas de dfinition gerérique d’une texture. Mais on retrouve parfois certairefing
tions dont notamment la suivante :

Définition 6.2.1 (Texture)— Une texture est une image rég@entant une surface et permettant de
simuler I'apparence de celle-ci quand on la plaque sur un objet tridimensionnel.

Cette efinition permet de comprendre que toute image est une textpagtir du momento
elle peut @crire une surface. Donc toute image est une texture, ce qui explique qu'il est quasiment
impossible de ranger efficacement toutes les textutesde de classes pertinentes.
Mais il existe tout de rme une classification cons@&e de trois classes et contenant les textures :

1. structurelles, appéks aussigriodiques ou macro-textures;
2. aléatoires;
3. directionnelles.

6.2.1 Les textures structurelles

On peut considrer les textures structurelles cométant la epétition de motifselémentaires.
La répartition spatiale de ces motifs de base suit égtes simples de direction et de placement.
Donc le motif de base sé&pete de mariire ordonge et on parle alors dexture ordongée

(b) (©)

Figure 6.1 Trois exemples de textures structurelles. (a) et (b) deux textureseti, i) une
texture brique.

Les nethodes écrivant ce type de texture essaient @ealivrir et de caraetiser le motif de
base (motif @rérateur).
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6.2.2 Les textures aléatoires

Contrairement aux textures structurelles, les textureataires ne contiennent pas de motif
de base et chaque pixel semble av&t tiré akatoirement. Toutefois ces textures donnent une
impression d’homogréité.

Figure 6.2 Deux exemples de texture€atoires.

Une solution pour analyser ces textures est degated une analyse statistiquiddralick et al.
1973 Haralick 1979 Galloway 1975%Albregtsen 1995Chen et al. 1996

6.2.3 Les textures directionnelles

Les textures directionnelles n’utilisent pas de motif de base et ne sont pas pour @#tuites.
Les intensiés des pixels qui les composent forment des motifs orgarsislon des directions bien
précises. Dans(osta 200], les auteurs éfinissent une texture directionnelle comme une texture
ayant des primitives pouvastre approcées par une fonction directionnelle.

(b) (©)

Figure 6.3 Trois exemples de textures directionnelles. (a) Une texture de bois dans une direction
unique, (b) une autre texture de bois avecati#htes directions, (¢) une empreinte digitale avec de
multiples directions.

Deux travaux en particulieMavromatis 2001 Costa 200]Lrésument et traitent les prahes
de textures directionnelles.
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6.2.4 Définition générale

Les cefinitions de la texture se restreigneéndles cas particuliers. Cependant, on retrouve sou-
vent la notion d’arrangement spatial.
Dans le langage courant, la texture est empdopour caraériser la surface d'un objet et on lui
associe &gulierement un adjectif : granuleuse, lisse, peau d'orange, etc.

Dans Mavromatis 200], I'auteur explique que la texture est une information obtegpeartir
d'un ensemble de mesures locales (statistiquesigtriques, 8mantiques, etc.) dans ur&gion
(appeéeferetre de visualisationd’'une image. Par coBgjuent une textura la particularié d'eétre
homogne au regard de la fétre de visualisation choisie. Or dans notre peaf, la texture d'un
noyau est 'ensemble de tous les pixels du noyau (néstexels) et la ferétre de visualisation en-
globe le noyau. Donc paédinition la texture d’un noyau est homgne, ce qui est en contradiction
avec ce que les experts nomméeaxture homogne
Il faut par congéquent &finir la notion deexture homognedans notre contexte.

6.3 Texture homogene

Afin d’apporter une éfinition a la notion ddexture homognerelativea notre prol#me, nous
commencons parainir unerégion homogne

Définition 6.3.1 (Region homogne)— Une région homogne est éfinie par une grande ressem-
blance entre leg€lements qui la composent (faible inertie intra-classe) et une faible ressemblance
avec leléments appartena@td’autres ©€gions (forte inertie interclasse).

Dans une texture, leglements sont les car&eistiques extraites des texels, c'asthre leur
intensieé. Donc une &gion homogne d’'un noyau est une partie de la texture, plus exactement un
ensemble de texels d’intensiproche voiré&gale (faible inertie intra-classe) et formant un ensemble
connexe. Donc la texture d’'un noyau est un ensemblégiems homognes (cf. figure.4).

(@) (b)

Figure 6.4 Deux exemples de textures de noyaux. (a) une texture hemeoigsue d’'un noyau
sain. (b) une texture posdant de grandeggions homognes mais avec une inertie inter-classe
forte, donc une texture non homrge.

2Une texture est compés de texels (poUFEXture ELement!’ équivalent des pixels d’une image.
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Dans notre prol@me, les experts utilisent le terrhemognepour qualifier des textures ayant
de grandes (au sens du nombre de texélgipns homognes, avec une faible inertie interclasse (ici
inter-régions).
Dans une texture, plus leggions sont grandes et leurs niveaux de gris proches, plus la texture est
consiceree comme homame.

Cette section a permis dé&fihir I'élement de diagnostic que I'on souhaite cataser afin de
résoudre le sous-praithe de classement de la texture.
Dans les chapitres suivants, nous utilisons éfinissons des gthodes permettant de caraaser
la préesence de telleggions dans une texture.

6.4 Traitement préliminaire

Dans le chapitrd, il a été explige que pour observer les noyaux, les experts utilisent un mar-
gueur fluorescent de type FITC (cf. annéxd.]). Ce marqueurgagita la pesence des lamines AC
dans le noyau egénele leur Epartition qui doitetre uniforme au centre éderement plus impor-
tante sur la priphérie. Mais en pratique, il est quasiment impossible que le marqueapadisse
régulierement sur la totabt du noyau. Une iegalié de Epartition du marqueur pourrait laisser
croire que les lamines AC ne sont p&parties de maare uniforme et ainsi engendrer une ex-
pertise erroge. Forts de cette information, les experts caargidt comme texture non horeng,
uniguement les noyaux ayant une texttogement non homame(figure6.5).

Pour contourner ce profaine pendant I'analyse, nous employons @afable un filtre de convo-
lution dont le masque de taillex33 est rempli par un noyau Gaussien. Ce filtrage est appbqu
la totalite de la texture afin d’a@nuer leventuelles variations de marquage.

(@) (b)

Figure 6.5. Deux noyaux de cellules pdsdant une texture fortement non horgaog et lesé&sultats
apes un filtrage par convolution de type Gaussien.
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6.5 Echantillon de travail et validation

Contrairement I'expertise de la forme, I'expertise de la texture a fourni deux clasees,
mogeneet non homogne totalement dquilibrees (cf. sectio.2) ; parmi les 3000 noyaux dont
nous disposons, seulement 135 okt une texture non homéne, ce qui fait environ vingt fois
plus d’individus dans la classe hontoge. Pour construire efficacement le raled il faut céer un
echantillon de travail contenant des classgsilibrées.

L’ échantillon de travail est constraif'aide de I'algorithmes décrit dans la sectiod.3.6 Il contient
les 135 individusa texture non homame et un nombrégal de parangons (cféfinition 2.4.5 des
noyauxa texture homogne. Léchantillon contient 270 individus.

Le type et le nombre des caradstiquestant modifesa chaque nouveau sous-nédelde clas-
sement de la texture, I'algorithme de construction éeHantillon de travail est sy@whatiquement
utilisé. Il en est de @me pour la 8lection des parangons et donc le contenu dehlantillon de
travail est spcifiguea chaquetude.

En raison du faible nombre d’individus, la validation est efféetai I'aide du protocolé.eave-
One-Out(cf. section2.3.1.9 pour tous les sous-metes de classement des noyaux en fonction de
I’'hnomogeéreéité de la texture.



CHAPITRE

MATRICES DE COOCCURRENCES ET
CARACTERISTIQUESHARALICK

7.1 Introduction

Les differents types de textures et les préfias que nous devons car@dser viennent dtre
présengs. Les textures que nous traitons sont de typataire pour lesquelles lesatiiodes de ca-
racérisations statistiques sont des outils de choix.

Dans ce chapitre, nous utilisons unétiode de caragtisation statistique de la texture parmi les
plus connues et les plus anciennes : la matrice de cooccurrencestanadydes caragtistiques
Haralick.

7.2 Matrices de cooccurrences

La matrice de cooccurrences (ou matrice 8pahdance spatiale) est une des approches les plus
connues et les plus utiBes pour extraire des caragstiques de texture. Elle effectue une analyse
statistique de second ordre de la texture, petuble des relations spatiales des couples de pixels
[Haralick et al. 1973Haralick 1979 Castanon et al. 200.7
La matrice de cooccurrences sénésse aux relations qui existent entre les niveaux de gris des pixels
de la texture (de I'image) pour uregdlacement (translatiorﬁ donré. Le ésultat est une matrice
carée de tailleN x N, ou N est le nombre de niveaux de gris de la texture. Pour@platement

—

d = (dx,dy), unélement(x,y) de la matrice esté&fini par le nombre de pixels de la texture de

niveau de griy situésa un deplacemenﬁ d’un pixel de niveau de gris (cf. figure7.1).
Ce qui peut €crire formellement :

Mq(x,y) = card{((r,s),(r +dx s+dy)) /I (r,s) = x| (r +dx s+dy) =y}

NOTE - Dans la pratique, les nuances de gris sont @esl le plus souvent s@56 niveaux. La
matrice de cooccurrences correspondar2égx 256) est tes sensibléx la dynamique des ni-
veaux de gris, puisqu’'un changement minime d’inténgéut @rérer une matrice comptement
differente. Donc en pratique on ne construit pas la matrice sur la texture originale, mais sur une
version alérée de ses niveaux de gris, é&¢duisant le nombre de niveaux de gris de la texture. Un
codage de l'image su8, 16, 32 ou 64 niveaux de gris constitue erégeral un bon compromis.
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Géreralement le nombre de niveaux de gris est une puissan2efile de permettre un&toupage
égal et sans ambidté des niveaux de gris.

Texture Niveaux de gris | d = (0,1) d=(11)
1100 i\ j 0/1]2 0/1]2
1 1 0 O - 0 4 0 2 3 11
0 0 2 2 1 2 2 0 1 1 0
0 0 2 2 2 0 0 2 1 0 1

Figure 7.1 Exemples deé&sultats de remplissage de la matrice de cooccurrences pour deux
déplacements diffrents @ = (0,1) etd = (1,1)) pour une néme texturex trois niveaux de gris.

La matrice de cooccurrences met@rdence les relations qui existent entre les pizds fois
par un aspect local (les niveaux de gris) et un aspect spatiagfiecement). Cependant, toutes
les caradristigues sont extraites si on calcule un grand nombre de matrices : on utilise un grand
nombre de @placements diffrents avec des niveaux de gris @ifnts, ce quigere une quantt
importante d’'informations. Plusieurs axes de recherché&®rdevelopigs, d’une part pour choisir
des vecteurs degplacement pertinent®pvis et al. 1979Sun and Wee 198%t d’autre part pour
simplifier les matricesqucker and Terzopoulos 1980ohmann 199k
Pour un nombre de niveaux de giis préfixé, nous calculons quatre matrices pour les quatre
déplacementsd? = (1,0), d? =(1,1), d? = (0,1) et d_4> = (—1,1). Ensuite nous effectuons la
moyenne des quatre matric&sultats Yogesan et al. 1998Vouwer et al. 199p ce qui permet de
fusionner les informations et de s’abstraire de la direction. Toutefois, il est toujéuessaire de
faire varier le nombre de niveaux de gris et de tester dptadements plus importantdgignement
sa), € € N¥), ce qui augmente le nombre de calculs et d'informations.

1 4
MS*N = lel MSE,N

A partir de cette matriceéduite, on extrait diffrents attributs appesindices de texture du
second ordreou caracéristiques HaralickiHaralick et al. 1973Haralick 1979 Parkkinen et al.
1990 du nom de leur concepteur. La liste comia des caragetistiques Haralick utilises dans ce
manuscrit est dans I'annegeb.

7.3 Construction du modeéle

Aprées avoir construit Bchantillon de travail, nous avonsali€ une recherche exhaustive afin
de ceterminer la rethode de classement la plus efficace ((cf. se@i@nl)) et le meilleur sous-
ensemble d’indices de texture parmi les quinze disponibles (cf. arh&keDe plus, nous avons
effectle les calculs pour 16, 32 et 64 niveaux de gris et pouraltignements allant de uncing
(e=1...5).

Le meilleur sous-magle de classement de 'hom@ngité de la texture est construit paégres-
sion logistique, mais il existe un autre sous-rledavec desésultats comparables lEasur les
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réseaux de neurones. Ce sous-Blecest calc@ sur une matricé 32 niveaux de gris, pour un
éloignement de 1 et il est cons#tae 8 indices :
— La variance.
La corgélation.
La moyenne des sommes.
L'entropie des sommes.
L'entropie.
La variance des diffrences.
L’homogeéreite.
La dissimilarié.

Le sous-modle obtient un pourcentage deediction de 898% (45 6% VP et 442% VN) avec
un intervalle de confiance d&6,9...92, 6] et une probabili inferieurea 104, Ce pourcentage est
bien sugrieur au taux deépétabilitt des experts (85%, cf. sectiB). Mais lorsque I'on calcule
I'intervalle de confiance sur 63% des individu$, 2. .. 83, 7], on remarque que ce pourcentage est
nettement plugleve que la borne suieure de lintervalle, ce qui implique le melg est sensible
aux donmees : supprimer des doaes perturbe les performances du gledOn peut remarquer que
la distribution des probabiéis attrib@es par le magle est moins bonne que celle du sous-ated
de forme (cf. figur&’.2). Malgré une importanteapartition sur les exéimités, on peut constater que
proportionnellement il existe plus de cas ambigus (40 individus) et d’erreurs graves (8 individus).
Ceci permet de conclure que comparativement, ce sougimedt moins performant.

=75

25

06 07 08 09 1

Figure 7.2 Histogramme des distributions des probaédiattrib@es par le sous-mete de clas-
sement de 'homagreité de la texture des noyaux par caéaistiques Haralick. En vert clair (resp.
vert fon@) les individusa texture homogne (resp. non homege).

Il'y a plusieurs explicationa ce Esultat moins performant : la principale raison est le biais intro-
duit par les @fauts de marquage qui diminuent la fialilitu diagnostic. Ensuite, les cai@gstiques
Haralick constituent une @thode de caragtisation g@rérale de la texture et donc absolument pas
specifiquea notre prok®me.

Pour cette dergire raison, il nous faut trouver de nouvellesthodes quigépondent mieux au sous-
probleme de classement de la texture que nous souha#éspgadre.
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CHAPITRE

NOUVELLE METHODE DE
CARACTERISATION DE LA TEXTURE:
GRAY LEVELS SIZE ZONE MATRIX

8.1 Introduction

Les matrices de cooccurrences sont une des plus anciennes et des plus effathodgsrde
caracérisations statistiques d’une texture. Elles ont permis de construire un soéderdedlasse-
ment atteignant juste 90% suéthantillon d’apprentissage dans notre contexte. Bien que ce taux
soit superieur au taux deépetabilitt des experts, nous souhaitons I&iorer.

Nous avons vu au chapitfequ’une texture homaene se caraetise par le nombre, la taille et les
intensiés de seségions. Donc il vient intuitivement I'ide de @nombrer les tailles des zones de
méme niveau de gris.

Pour cette raison ce chapitre commence @&ride et utiliser une ancienneatmode de caragtisa-
tion bage non plus sur des couples de texels, mais sur des segments (cf. 8&dtiBar la suite
cette néthode est modifie (cf. sectiorB.3) afin de Epondre spcifiquement au probme de ca-
racérisation de I'homogreité d’'une texture.

8.2 Run length matrix

La matrice des longueurs de segmef@sfy Level Run Length Matrix, GLRLMst une rathode
statistique de caraetisation de la texturedalloway 1975 Haralick 1979 Chu et al. 199D
Cette nethode effectue le@mhombrement des longueurs des segments de pixel€de miveau
d’intensi€ dans une direction doéa et repgsente lesasultats dans une matrice (cf. figuBel).
On fixe pealablement un nombre de niveaux de gris @iedmine la hauteur de la matridesultat
(méme principe que la matrice de cooccurrences, cf. chapjtez une directiord (0°, 45, 9C¢°
ou 135). La case(i, j) de la matrice contient le nombre de segments de longueude niveau
d’intensi€ j dans la directiorg. Elle permet de caragtiser la grossiree d’'une texturelflaralick
1979, ce qui correspond davantagda cEfinition d’une texture homame. Cette rathode paria
mieux adapie au prol#me que I'on souhaiteésoudre.
Le calcul de la longueur des segments est&yique (la longueur d’'un segment est I&mme dans
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les directions et 6 + x) et il est par consquent inutile de calculer la matrice dans les quatre di-
rections oppases (180, 225, 270 ou 315). Cette néthode &cessite donc moins de calculs que
les matrices de cooccurrences. La fig8remontre un exemple du calcul de la matrice.

Gray level Run lengthj
Texture y gthy)
i 1/2]3]4
1 2 3 4
1 4 0 0 O
1 3 4 4 —
2 1 01 O
3 2 2 2
41 4 1 3 3 00O
4 31 00

Figure 8.1 Exemple de remplissage de la matrice de longueur de segments pour une texture 4
a quatre niveaux de gris, dans la directién 0

Dans [Xu et al. 2004 les auteurs dfinissent onze indices &pialement congus pour cette ma-
trice pour construire le vecteur caraistique de la texture. La liste de ces indices est derdans
'annexeB.6.

Pour chacun des trois niveaux de gris 16, 32 et 64 retenus, nous calculons la matrice dans les
quatre directions, puis nous faisons la moyenne des quatre maégfdtantes (me principe de
fusion des informations que pour les matrices de cooccurrences).
Une recherche exhaustive sur I'ensemble des onze indices de texture utilisables avec les matrices
run lengtha permis de @terminer un sous-ensemble compds sept indices en 32 niveaux de gris
et qui obtient un pourcentage deediction de 8481% par egression logistique.
Bien que nous pensions que cettéthodeétait mieux adage a notre prok#me, elle obtient un
résultat nettement igfieura celui obtenu avec les matrices de cooccurrences et les@régtqties
Haralick (90%).

8.3 Gray Levels Size Zone Matrix (GLSZM)

8.3.1 Présentation

Donc pour épondre de maare vraiment satisfaisante, il nous faut cagaiser les textures des
noyaux par une description statistique directement sugéigisns.
Nous avon£labog une matrice qui repsente le @nombrement des tailles de toutes kgions de
texels de @me niveau d’intengit Elle se construit sur le @me principe que laun length matrix
Elle dénombre non plus des segments d'une longueur&mmais les tailles deggions de rames
niveaux d'intensis.
Pour la remplir, il faut tout d’abord isoler chaguegion et cela s’effectu@ I'aide d’'un algorithme
réecursif de complexé linéaire. Cet algorithme parcourt I'imagetethaque écouverte d’'uneagion
non étiqueée, il cepose un germe qui sépand dans laégion en letiquetant. Uneetiquettede
valeur differente est affeéea chaque&gion (cf. figures.?2).
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Figure 8.2 Reésultat de I'algorithme utilis pourétiqueter leségions des textures. Lesgions sont
caracérisees par leur niveau d’intensitpuisétiqgueées (chaquétiquette est repisenéea l'aide
d’une couleur s@cifique).

REMARQUE - L'avantage de cet algorithme est sa complexah Gn), avec n le nombre de texels.
Mais dans la pratique cet algorithme provoque débardements de la pile d’égution pour des
textures de grandes taille€oessitant donc un grand nombre d’'appdisursifs. Il peut alor&tre
rempla& par un algorithme de type Union-Finépller and Fischer 1964qui opéere de marére
itérative, mais qui en revanche pésie une complexdtnon lireaire en Gnlog(n)).

Apres l'étiquetage, pour chaquégion, on incemente la case de coord@as [niveau de gris
de la Egion, taille de la&gion] de la matrice.

Données: La textureT
Résultat: La size zone matrix GLSZM

Debut
Z — Etiguetage des composantes connexes gde

Pour tous les z € Z Faire
Taillegz] < Trouver la taille de ;
L Niveauxz| < Trouver l'intensié dez ;
Initialiser la matriceGLSZMa O ;

Pour tous les z € Z Faire
| IncrementefGLSZMTailles[z], NiveauxXz])) ;

Fin
Algorithme 11 : Remplissage de la GLSZM.

La premére dimension de la matrice correspond au nhombre de niveaux de gris de I'image (cf.
GLCM et GLRLM). Mais la deux¢tme dimension est dynamique car elépdnd de la taille de la
plus grandeé&gion.
Plus la texture est homege, plus la deurme dimension de la matrice é&devee car les&gions
de méme niveau de gris sont grandes et par éqasnt la matrice est du typeatrice creuselLa
figure 8.3 montre deux exemples de remplissage de cette matrice, daftie Zone Matrixpour
4 niveaux de gris.
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Gray level Size zongj
Texture y @)
[ 1/2]3
1 2 3 4
1 2 1 0
1 3 4 4 =
2 1 0 1
3 2 2 2
4 1 4 1 3 001
4 2 01
Gray level Size zonéj
Texture y @)
| 1/2]3]4]5
1 1 3 4
1 01 1 00
1 3 4 4 =
2 01 0 0O
3 2 4 4
3 20 1 1 3 0O 00 10
4 0O 00 0 1
Figure 8.3 Exemples de remplissage de la GLSZM pour deux textured & 4 niveaux de gris.

Cette matrice congue pour caragser I'hnomog@reité posgde I'avantage de ne paéaessiter
de calcul dans plusieurs directions ou distances.
En revanche, il est toujour€nessaire de ggifier le nombre de niveaux de gris. Maéduire le
nombre de niveaux de gris permet @eluire unéventuel bruit sur la texture. De plus, il faut effec-
tuer un calcul relativement éteux pour ealiser letiquetage : soit par I'algorithmé&cursif qui est
linéaire, soit par I'algorithmé&nion-Find qui a une complex& plusélevee. Pour I'impémentation
recursive, le temps de calcul est comparabtelui des matrices de cooccurrences dans les quatre
directions. Pour I'approchignion-Findle temps de calcul est environ deux fois plus important.

8.3.2 Modele de classement de la texture a I'aide des GLSZM

Apres avoir construit Bchantillon de travail, nous effectuons une recherche exhaustive pour
déterminer le meilleur sous-ensemble d’'indices de texture parmi les onze indicessygitisr la
run length matrix (cf. annex®.6) pour 16, 32 et 64 niveaux de gris.
La meilleure solution est d'utiliser la totaditdes indices en 32 niveaux de gris ce qui permet d’ob-
tenir un taux de classement de,21% (453% VP et 458% VN) avec la egression logistique
(un résultat proche est obtergul’aide des @seaux de neurones). Lintervalle de confiance est de
[89,1...93 1] et la probabilié est inkrieurea 1074, Ces Esultats montrent que cetteéthode de
caracérisation de la texture est la meilleure parmi toutes celleéasgtisqu’alors.

La figure8.4 montre la distribution des probabéi engendres par le mogle. On peut remar-
quer la forte concentration des probalétitvers les exémites de I'histogramme et la @sence de
seulement 29 cas ambigus. Ce#tpartition illustre la puissance de classement dugteodn peut
cependant remarquer que le neglcommet 6 erreurs graves.
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Figure 8.4. Histogramme des distributions des probaédliattrib@es par le magle de classement
utilisant la GLSZM et onze indices de texture. En vert clair (resp. vert&ples individusa texture
homogene (resp. non homege).

8.3.3 Deux nouveaux indices

Dans notre contexte, les faukgatifs sont des individus texture homogne avec une proba-
bilité inferieurea 0,5 (individus en vert claia gauche de ,®) et les faux positifs des individus
texture non homogne avec une probabditsuggrieurea 0,5 (individus en vert fong a droite de
0,5).

Nous avons remar@uu’une majori de faux positifs ont les @mes caraétistiques : ils posslent

de grandes zones hontes, mais avec de grandes variations d'intéresitre les&gions (cf. fi-
gure 6.4b), donc une forte inertie inter-classes. En effet, une faible inertie iBgons constitue
une des propétés des textures homeges (cf. sectioh.3).

Mais on peut constater qu’aucun des onze indices de texture ne&@adinertie inter-egions.

Au mieux, certains indices car&eisent la pesence de grandes zones ou de zones de forte iensit

Linertie inter-regions peugtre évallee par lécart type des niveaux d’intensities egions.
On doitégalement prendre en compte la taille dagions. Pour cela, nous introduisons un nouvel
indice qui est bassur I'ecart type des niveaux de gris p@nelpar les tailles des zones :

1 N S 5 1 N S
e \/l\usn;;(”*wn’s)‘“”) avectn = g 3 3 MeM(ns)

n=1s=1

avecN la premere dimension de la matrice (hombre de niveaux de giit, deuxeme dimen-
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sion (taille de la plus grandé&gion),M(n,s) I’ élement de la matrice de coordd@e(n,s) et uy la
moyenne ponéiée de€léments de la matrice.

Plus les egions sont grandes, plus elles influent sur la valeur de l'indice et plus I'inertie inter-
régions est importante, plus la valeur de cet indic&eksee.

Par analogie, nous proposaggalement un deugime indice qui est concu de |le&éme margre
mais pour caraériser les variations entre les tailles déegions.

| b g

En revanche, aucune structure partierdin’a puétre evélée lors de Etude des fauxégatifs.

"

N
Z (sxM(n,s) — us)? avec fis =

‘ﬁ’

8.4 Analyse mono-variable

Nous avons effectiles némesetapes d’analyse que celles effagta pour la forme (cf. section
5.3) en commencant par : la distribution, lestliers le classement. Mais auc@ement, individu
ou pkenonene particulier n’est apparu durant ces analyses.

Seule l'analyse des ca@fations a &\&lé certaines propetées (cf. figures.5) :

— Correlation entre LGLRE et SRLGLE, avec un coefficient de elation de 09965 et une
probabilié inferieurea 1074, Ce sont deux indices permettant de cardser la pésence
importante de zones de faibles niveaux de gris.

— HGLRE et SRHGLE qui sont deux indices cagxrisant les textures ayant des zones de haute
intensié. Le coefficient de coglation est de 959 avec une probabiitinferieurea 1074,

8.5 Modele final de caractérisation de la texture

L’ échantillon de travail est reconstrditpartir d'un ensemble comp®snaintenant de treize
indices. Une nouvelle recherche exhaustive est eféecour 16, 32 et 64 niveaux de gris. Comme
cela aéte effecte pour la forme des noyaux (cf. sectibrff), nous testons diéfrents nombres de
neurones¥ = 2...6) de la couche caéle du éseau de neurones ainsi que divers patees de
k (fixe ou cependant du nombre d’indicé$) pour lesk-plus proches voisins. La figui@6 et le
tableau.lillustrent les meilleursé@sultats obtenus.

La meilleure configuration dieseau de neurone est d'utilisee 2. Les Esultats sont sugsieurs
lorsque le nombre d’indices est faible, mais sonéiigurs lorsque I'on utilise plus de 8 indices.
Toutefois, lesécarts de pirdiciton sont de I'ordre d’'ura deux noyaux au maximum. Cela pro-
vient de la difficulé a ajuster les poids dweseau avec le peu d'individus dont nous disposons,
ce qui engendre un apprentissage par cceur desdenhes k-plus proches voisins apportent leur
meilleur esultat pouk égal au nombre d’indices additiomde 13, mais le€sultats sont nettement
inférieursa ceux du éseau de neurones.
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Figure 8.5. lllustration des co#lations entre quatre indices de texture. Les noyaugrxture
homogne (resp. non homege) sont en vert (resp. rouge). L'ellipse (en bleu) englobe 95% des
noyaux sous I'hypothse de binormakt

Nombre dindioss Methodes \ _13.ppv| RL | FA | PMC/2
1 66,66 | 67,03 | 66,74 | 68,14
2 7296 | 80,74 | 80 | 7555
3 7518 | 8555 | 80,74 | 874
4 7555 | 89,25 | 82,96 | 88,88
5 76,66 | 89,25 | 82,59 | 91,48
6 76,66 | 89,25 | 84,07 | 91,48
7 7851 | 91,11 | 84,44 | 9148
8 77,4 91,11 | 84,04 | 92,22
9 77,03 | 9259 | 82,96 | 91,11
10 76,66 | 92,22 | 81,48 | 9148
11 76,66 | 91,85 | 81,48 | 9185
12 74,81 | |O8NOM | 81,48 | 90,37
13 73,7 92,96 | 78,14 | 86,66

Table 8.1 Pourcentages deégxtiction obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-

ensemble d'indices pour le classement de la texture.
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Figure 8.6. Comparaison graphique des performances deérdiits classifieurs appligs au
probleme de la texture. En abscisse le nombre d'indices de texturésitdisen ordorée le pour-
centage de jdiction obtenu.

La régression logistique obtient le meillewsultat avec un sous-ensemble congpds douze in-
dices et apportant un pourcentage dégiction de la texture des noyaux de, 4% (47% VP et

47% VN) sur I'echantillon de travail (cf. tableai1). L'intervalle de confiance est d82,2...96,2]

et la probabilié du sous-mo&le est inérieurea 1074,

L'utilisation des deux indices que nous avons construits permetéliarar la pédiction du sous-
mockle de pes de 3%. Mais il existe une intersection entre I'intervalle de confiance de ce dernier
sous-moéle et celui du prcedent n'utilisant pas nos deux indices. Uatede de rang en fonction de

la médiane ewle que la probabilé du sous-magle pecedent d’apporter degsultatsequivalents

au nouveau sous-mekk est de 087. De n&éme, une analyse de la variance (par le test de Wil-
coxon [Tufféery 2007 Wonnacott and Wonnacott 199&les pourcentage degwiction utili€s pour

le calcul des intervalles de confiance de chaque sousimoévele que la probabil@ de ces deux
distributions d&tre issues d’une &me loi est inérieured 10~%. Ces trois informations montrent la
nécessié d'utiliser nos deux indices.

Le gain appoé au sous-masge par nos indices pe@étre obser& sur la figure8.7 qui montre la
distribution des probabifts attrib@es par le magle. La forte &partition sur les exémites de I'his-
togramme montre I'efficadit de classement et la pertinence dans le choix des indices. On peut
remarquer une nette d@tioration de 'augmentation des distributions des probasiliters les va-
leurs extémes et la faible f@sence de cas ambigus (seulement 16 individus).

REMARQUE - Les deux couples d'indices fortement @es sont utiliés dans le mazle. Mais
supprimer un indice de chaque couple ne fait pas chuter deé&ranignificative les performances
du sous-moéle.

1seul I'indice LRHGLE n’est pas utilisdans le sous-metke.



8.6 Conclusion 115

100

=75

Count

=50

=25

Figure 8.7. Distribution des probabil#s de classement attribes par le magle utilisant la GLSZM
avec douze indices. En vert fandresp. vert clair) les noyauX texture non homame (resp.
homogene). La tés grande majokt des noyaux sont cle&ss avec des probabd#éis proches des
extrémes et il existe seulement 16 cas ambigus.

8.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avongpeng une nouvelle ithode de caragtisation statistique de
’homogéreité de la texture. Cette @hode effectue unahombrement deggions en fonction de
leur taille, construit une matrice rég@entative de la texture, puis extrait les carastiquesa I'aide
d’indices. Parmi ces indices, on peut maintenant en compter deux nouveaux qui oné ajoort
amelioration significative du pourcentage deegiction d’environ trois points. Cette contribution
specifiguement @ée pour epondre au sous prabhe de classement de la texture apporte un pour-
centage de jdiction de 94% sur &chantillon de travail, ce qui est un taux bien&tigura toutes
les methodes qui onété essages. Cesésultats ont dorlieua deux publicationsifhibault et al.
2008h Thibault et al. 200p

Maintenant que nous pdagons un moéle de classement de la texture (cf. fig8r6), il est
nécessaire de l'introduire dans le natel de classement des noyaux afin @eandre au prokime
final qui est de classer les noyaux dans les claSa@ssou Pathologiques
En combinant le sous-meatk de classement de la forme et celui que nous venonséde crous
obtenons un taux de classement des noyaux ¢@%87Ce taux est bien iéfieura ceux obtenus
pour les sous-probmes. De plus la forme seule permet depondrea 86 9% au probéme final.
Donc comment expliquer cette faible ahoration de I'ordre du pourcent appée par le modle
de classement de la texture ?

295, 4% pour la forme et 997% pour 'homogreité de la texture, sur leuéchantillons de travail respectifs.
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Figure 8.8, Sclema Ecapitulatif des diffrentesétapes acessaires la construction du sous-
mockle de classement de I'homengité de la texture.

Les ieponses se trouvent une fois de plus dagtsitie des individus et césultat de classement
décevant s’explique par deux raisons :

1. La premere est I'intersection qui existe entre 'ensemble des nogaaexture non homame
et les noyaux ayant une forme bourséefl Cette intersection avaté constete lors de
I'étude de la distribution des individus (cf. secti®®). En effet, parmi les 135 noyaux
texture non homogne, plus d'une centaine ont une forme anormale et ejaté&ke clasés
comme pathologiques lors de I'analyse de leur forme. Dodmmsi le sous-made de clas-
sement de la texture permettait de classer parfaitement les noyaux par |adit@gle leur
texture, il ne serait utile que pour une trentaine d’'individus. Etant dgue nous disposons
d’environ 3300 noyaux, cette a@tioration de 07% correspond biea une vingtaine d’indi-
vidus bien clagss.

2. La deuxeme explication s’obtient en analysant I'expertise des noyaux. Parmi tous les noyaux
dont nous disposons, seulement 94% peu@tnat clasés en fonction de leurs formes et/ou
de leurs textures. Donc les &P6 obtenus le sont sur les 94% que nous pouvons éarset
Ainsi dans sa forme actuelle, le midd classe 92% des noyaux qui peuventetre. Ce
pourcentage est en faies satisfaisant.

Malgré le faible gain appogtpar le sous-masle de classement de la texture, ce dernier ne pou-
vait aneliorer davantage le classement final. Donc le gain obtenu est significatif et important.
Pour angliorer de margére encore plus significative le m&ld, il nous faut @sormais caraétiser
les éléments reggsentant les 6% des individus qui peuvétre caradrises uniquement par la
détection de trous ou de focis dans leur texture (cf. chapjtre



CHAPITRE

CARACTERISATION DE TEXTURE PAR
INDICES DE FORME3D

0.1 Introduction

Dans le chapitre, il est dmonté qu’une analyse des trous et des fociasspnts dans la tex-
ture est @cessaire pour agliorer le classement des noyaux : &@ments interviennent dans le
diagnostic d’'un ensemble de noyaux qui ne peuvent en aucuétieaslasss par leur forme ou
I'homogereite de leur texture. Donc ces noyaux ne peuvant clasgs par les @reedents sous-
mockles malge les bonsé&sultats de ces derniers.

Ce chapitre grsente les diffrentetapes de la construction de plusieurs nouveaux souglesd
pour parvenir au classement des noyaux en fonction deélsepce des trous et des focis qu'ils
contiennent. Dans un premier temps nousspntons des travaux originaux d’analyse de texture
ba%s sur les indices de forme. L'analyse etéaalution des probimes étecés dans ces travaux
nous permettent de proposer une successiétapés qui effectuent la caradsation délements

de texture. Pour cela nougtdillons le type de repsentation de la texture que nous utilisons ainsi
que la proédure d’extraction deslements de la texture que nous souhaitons classegél@eents
sont ensuite caraetisesa I'aide d’'indices de forme 3D issus de la 2D o@&éas pour eépondre de
mankre plus spcifiqgue au prodme.

9.2 Indices de forme 2D pour la caractérisation de
texture

Les indices de forme ont mo#tieur efficacié dans la construction du sous-nételde clas-
sement de la forme (chapitkg. Cependant dan<hen et al. 199Hes auteurs ont&velopf une
approche qui permet de les utiliser pour cagaser des textures. Pour ce faire, ils copsaht une
imagel comme la somme degsultats de tous les seuillages binaires :

1sil(xy) > a

N
I(Xa Y) = fb(X7y7 (X) ’ aveCfb(Xa Y, (X) = { ;
aZl Osinon

avecN le nombre de niveaux de gris de I'image.
Soit E,, 'ensemble des composantes connexes issues du seuilldgeode un seuilo € [1,N].
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Pour chaque valeur de et pour un indice de formg, on peut calculer :

 Srer[SX) = 2(x)]
ZXGEa S(X)
On obtient ainsN valeurs par indice et les auteurs calculent alors quatre indices globaux qui consti-

tuent les caraéristiques de la texture pour l'indige:
— max

Xo , avecS(x) la surface de

maxy
a

moyenne
1
— XOC
N2

moyenne pongrée par les valeurs de

1
SmM= [0
Yo Xo % Xa

écart type de Bchantillon

\/Z 1xa 2 (o= s 7e

Nous avons utilig cette technique avec les onze indices de forme erépldgns le mage de
caracérisation de la forme des noyaux. Dans cette approche chaque indice de forme apporte quatre
valeurs lors du calcul des indices globaux. Donc chaque noyagg®ss vecteur caramistique
de dimension 44 ce qui engendre un pasbé d’apprentissage par cceur.

Cette technique a tout d'abogtk tesée pour caraériser 'lhomo@reéité de la texture. Mais&termi-

ner le meilleur sous-ensemble d’indices par recherche exhaugtessite de testef2(~ 8.10%?)
combinaisons. Ceci n'est pagalisable dans un temps raisonnable. Urdasheuristique de type
tabou[Glover 1986 Glover 1990 Michel and Hentenryck 20Q4 été utilisee pour éterminer le
meilleur sous-ensemble d’'indicasutiliser. Le Esultat est un sous-ensemble congps 28 indices
apportant un taux de bon classement de 85%égression logistique.

Nous avonggalement teétcette nethode pour éterminer si un noyau contient un nombre de focis
(resp. de trous) suffisamment importants pétre pathologique. Pour cela nous construisons un
échantillon de travail contenant les 123 (resp 111) noyaux rendus pathologiques par leur nombre
de focis (resp. trous), auxquels nous avons &aut nombreegal de noyaux sain€kectionrés

par k-moyennes initialses par formes fortes (cf. algorithrBe Des recherches avec tabou éi#
réaliges, mais aucun sous-ensemble d'indices n'a permis de classer correctement les noyaux et ce
pour les quatre &thodes de classement ues.

Cette technigue examine la texture selniveaux de gris. Il engsulteN textures diferentes.
Mais lorsque I'on observe |@sultat du seuillage pour un niveau dér{of. figure9.1), on s’apercoit
que la ou les formea caractriser sont eximement complexes :

— présence de trous

— aucune connaissance a priori sur les fordearactriser

— formes totalement iegulieres

— formes tes petites, parfois constéias de seulement quelques pixels

Cette vision 5D d’une texture est difficilement utilisableédme avec la puissance et la sou-
plesse des indices de forme. Toutefois, nous avonsepemsvoir @gréraliser cette ide, non plus
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Figure 9.1 Résultats des seuillages (en rouge) pour un noyau de cellule (a) avareuiff seuils :
60 (b), 70 (c) et 80 (d).

en consi@rant une texture comme une somme de textures obtenues par seuillages, mais comme un
volume constité de 'empilement de ces seuillages : &g@nter une texture par son volume sous
la nappe.

9.3 Indices de forme 3D pour la caractérisation de
texture

9.3.1 Le volume sous la nappe

Une image peudtre consiérée comme un tableaudeux dimensions dont chaque case contient
la valeur de l'intensi d’'un pixel. Mais on peuégalement cons@ter une image comme une carte
d’élévation : la valeur de chaque case ne&spnte plus l'intengitd’un pixel, mais une altitude (cf.
figure9.2).

Cette repesentation des images permet de transformer les variations d’igtemsitariations
d’altitude qui gererent une multitude @léments : depicsde differentes formes (cylindrique, co-
nique, etc.), dekacs descrétes desfailles, etc.

Il est alors ecessaire de disposer d’'unétimode d'extraction capable deabuper leg€lements sou-
haites. Les capads de cette gthode @pendent deslements extraits et donc des caéaistiques
de la texture que I'on souhaite analyser (texture directionnelle, structurelle, etc.).

Une fois le€léments isds du reste du volume sous la nappe, il est alors possible de le€caeact
Mais la grande divergitdeséléments que I'on peut extraire@cessite I'utilisation d’une athode
de caradrisation capable de s’adapter eié utilisable dans un classifieur.

9.3.2 Indices de forme : de la 2D vers la 3D

Pour caradriser leléments (volumes) extraits, nous utilisons des indices de forme, mais dans
une nouvelle version ggifique aux espacesrois dimensions. On pourrait ainsi appeler les indices
de forme 3D, defdices de volume
Dans le chapitré, il est expliqe que les indices de forme sont des fonctions multi-variables. Les
variables utili€es pour construire les indices sont appsldesnesuresDonc |'étape peliminaire
dans la construction d'un indice de forme 3D consisxtraire des mesuresesjifiquesa la 3D et
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(@) (b) (c)

Figure 9.2 Exemples de deux noyaux de cellules (a), de leur volume sous la nappe (b) et de leur
volume sous la happe lisgc) par un filtrage Gaussien (qui a@hore la visibilite du relief).

a étudier le comportement de certaines mesures 2D lors du passage vers la 3D.

Toutes les mesures ne se comportent pas dé&taarfacon lors du changement de dimension et
on peut les classer en trois egories, selon qu'elles :

— sont differentes car elles changent de dimension.

— offrent de nouvelles informations.

— ne sont pas mod#ées.

Seulement deux mesures parmi celles @éis dans la construction des indices de forme 2D
connaissent un changement de dimension :

— le perimétre devient la surface.

— la surface devient le volume.

En revanche, I'axe principal pasge &sormais deux axes secondaires dont les longueurs sont
nO‘éeSLApJ_]_ etlapio.

Certaines familles de mesures ne subissent aucune modification lors du changement de dimen-
sion :
— Les mesures bass sur la distance (dimension 1) entre deux points : lesadias) le€pais-
seurs, les rayons, etc. Dans ce cas, seul le calcul est tpgdii exemple le calcul du plus
grand rayon ne s’effectue plus entre le barycentre et un pointdmégtre, mais entre le
barycentre et un point de la surface. Ou encore le rayon du plus petit (resp. grand) disque
circonscrit (resp. inscritq la forme est dsormais le rayon de la plus petite (resp. grande)
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boule circonscrite (resp. inscrite) au volume.
— Les mesures sans dimension qui sa@jadpar @finition, des indices de forme (le nombre de
trousNrous, 1€ Nnombre de composantes connexe&xditNcce, etc.).

Par cefinition les indices de forme doive@étre sans dimension (cfétinition5.1.1). Or le chan-
gement de dimension de certaines mesures lors de leur extension en 3D, fait perdre ceété propri
Un exemple est dor@pour le @ficit isogerimétrique dans le cas d’une boule :

Déficit isoperimetrique= 47ra

o . V
= Deéficit isosurfacique= 47—

K
4
41R3 1
Déficit isosurfaciquéboule) = 4r-—2— . = —
quebould) = 47 7 rev: = 7R

Il est donc ®@cessaire de modifier les puissances afin de respectéfitatidn et les coefficients
pour conserver les pro@es de I'indice :

2

Déficit isosurfacique= 367rv§

. . (37R%)?
Déficit isosurfaciquéboule) = 36z (anRe) 1

La liste compéte des versions 3D des indices de forme 2D étilidans ce manuscrit est en annexe

B.4 de ce manuscrit.

Nous avons vu dans le chapiigue la souplesse des indices de forme les rend paéientient ef-

ficaces pour la caragtisation. En effet il est possible deter des indices pouépondre sgcifique-

ment au prol#me de caraétisation traié. La capacé d’adaptation de cette @&hode en fait un

choix judicieux pour une utilisation dan®tape de caragtisation du progceé que nous f@sentons.

0.3.3 Les étapes du procédé utilisé pour I'analyse de la texture

Les sections @eédentes onté&krit deuxétapes importantes du travail que noussentons : le
mode de repsentation de la texture et la technique de caraation de€lements. Cette section
présente la totakt desétapes que nous mettons en ceuvre pealiser I'analyse de la texture. Ces
étapes sont repsenges dans la figur@.3.

Décrivons les diferentegtapes dans I'ordre déalisation :

— Traitement(s) peliminaire(s) €limination des informations qui ne sont pas en rapport avec la
problématique et/ou tous les traitemenécassaires pour faciliter I'extraction deléments
(suppression du bruigtalement d’histogramme, modification du contraste, gradients, etc.).
Il est possible qu’aucun traitement ne sdécessaire, donc cetéape est optionnelle. Du-
rant ce travail peliminaire, il est touf fait envisageable d'utiliser uneétihode existante de
segmentation. Cette @hode permettrait dectiecter et filtrer le€léments que I'on souhaite
caracériser avant leur transformation en volume sous la nappe.

— 1. Transformation de la texture en volume sous la happe.

— 2. Extraction deg&lementsa caradtriser : dans cettetape le choix de la éthode épend des
élements que I'on souhaite extraire. l&sultat de cettétape est fortemen#iaux traitements
préliminaires.
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1. Transformation
Texture —— | en volume sous »
la nappe

2. Extraction
des éléments

4. Sélection par

classement v
5. Calculs de 3. Caractérisation
mesures et < ou >«— parindices de
indices généraux formes 3D

Figure 9.3, Sclema Ecapitulatif de la description statistique de texture par transformation en
volume sous la nappe et car@dsation par indices de forme 3D étape 4 (en bleu) est facultative.

— 3. Carackrisation par indices de forme 3D de tousésments extraits. On vient de voir que
cette technigue estés bien adage au prolme pésent gice notammerd sa souplesse :

il est possible de é&er un ou plusieurs indices de forme 3D pour c@adstr le€léments de
texture que I'on extrait.

— 4. Slection par classement : cetgape est optionnelle dans laéthode, mais elle peut
aneliorer le Esultat final. Le€lements extraits ne sont pasaessairement ceux souldait
(erreurs d’extraction). Mais tous l&ements onété caradtrises par indices de forme et il
est alors possible de construire un ratedde classement delements extraits. Ce classement
permet de glectionner le€lements afin de corriger les erreurs de kthhode d’extraction.

— b. Tous lesélements extraits ordéte caracktrises par indices de forme. Malheureusement,
on ne peut construire le vecteur cafetique de la texturétudée avec toutes les ca-
raceéristiques deéléments extraits. En effet, le nombr&@ments varie entre chaque noyau,
donc la taille du vecteur cardetstique est dynamique, ce qui n'eérgralement pas sup-
port& par les classifieurs. Ainsi il eséoessaire de construire des variables globales qui
permettent de donner des informations pertinentes eéseptatives sur la population des
elementsetudés. Ces informations peuveatre le nombre @&lements, la moyenne et/ou
I’ écart type de leurs car&eistiques, etc. Toutes ces informations statistiques permettent de
décrire la texture d'irérét.

9.4 Application au classement des noyaux

Nous utilisons le proece qui vient détre pésené afin de classer les noyaux en fonction de
la présence des trous et des focis dans la texture des noyaux. Cette séctiblapplication des
diff érentestapes et en particulier celles la@ss au choix de l'utilisateur : la@hode d’extraction
et le mocle de filtrage deélements. Lorsque nous explicitons ces choix, nous donnons les raisons
qui font que ce praece est particuBrement bien adaptau probdéme.



9.4 Application au classement des noyaux 123

0.4.1 Etape 1 : représentation par volume sous la nappe

Les trous (resp. les focis) sont des zones plus sombres (resp. claires) dans la texture des noyaux.
Lorsque I'on souhaite&tecter de telles zones, on utilisergralement des athodes de type mor-
phologie matematique $erra 1982Matheron and Serra 20P2t plus particuérement lesha-
peaux haut de form@op had [Netten et al. 1996Jalba et al. 2004)alba et al. 2006
Mais le esultat de toute dgation de morphologie matmatique épend du choix de &lément
structurant qui se compose de deux paxaes : le type (forme deélement) et la taillé. Dans le
cas des focis, ualément structurant de taille trop petite ritecte aucun foci, mais en revanche un
elément de taille trop importanteétkcte la moindre variation d'intensitlans la texture. Le choix
de I'élement structurant repsente un incordnient majeur dans notre préihe (cf. figured.4) car
les focis sont de taille et d'intenéidifferentes. La figur®.4 montre le ésultat de la dtection de
focisa I'aide d’outils de morphologie maématique.

(@) (b) (€) (d)

Figure 9.4. (a) et (c) deux noyaux contenant des facis, (b) et (dé¢#iitat de la transformation de
type White Top Hatavec urélement structurant d’ordre 5 et de type disque.

On peut observer sur les imade$et(d) de la figured.4que certains focis ne sont compgssjue
de quelques pixels. Ce faible nombre de pixels renceextment difficile I'utilisation des indices
de forme ou de tout autre @&hode de caragtisation. En effet, plus les formes sont petites, plus
I'erreur de discetisation est importante et donc plus la caeashtion est hasardeuse. Par exemple
un disque de rayon 1 est une croix dans un espace discret (Agleket la surface estgale au
périmetre, ce qui n'est pas le cas pour un disque dans un espace continu §esidept 2). Ce
probleme peugétre obser& en annexe sur la figuig 3 relative aux mesures des erreurs entre les
valeurs tleoriques eté&elles du éficit isogerimétrique : plus le rayon est petit, plus I'erreur est
importante. Utiliser le volume sous la nappe d’un foci permet d’ajouter une dimension et ainsi
d’augmenter la taille (le volume en trois dimensions) afin d’utiliser les indices de forme 3D. Cela
permet de ref@senter l'intensé de tous les pixels constituant le foci.

9.4.2 Etape 2 : extraction des focis et des trous

Les dewéléments que I'on souhaite caraser sont les trous et les focis.&&ea la repésenta-
tion par volume sous la nappe, il est facile de les isoler : les focis sont des pics et les trous des lacs.
Pour cela nous utilisons une pamture d'extraction de tous les pics et les lacs (cf. figuE qui
opere de la fagon suivante :
— détection de tous les maximums (resp. minimums) locaux.
— propagation &cursive aux couches irfieures (resp. s@pieures) pour trouver tous les ni-
veaux du pic (resp. lac).

1Dans la literature on trouvégalement le termerdre pour parler de la taille
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— arrét lorsque I'on rencontre un autre pic (resp. lac).

(b)

Figure 9.5. Extraction des lacs (b) et des pics (c) pour un volume sous la nappe (a) issu du noyau
de la figure9.4c. Tous les lacs et les pics oatt rame@sa un méme niveau d’altitude lors de
I'affichage.

La figure9.5montre le ésultat de I'extraction des pics et des lacs pour le n¢gpde la figure
9.4. Or on peut remarguer que ce noyau ne contient aucun trou (cf. Bgla)e Mais la pro&@dure
détecte des lacs (cf. figu@5h). Donc parmi tous les lacs extraits aucun n’est un trou. Il est par
congquent kcessaire de construire un niédel pour classer les lacs dans les classesi:et non
trou. Ce moele de classement constitue le coeur éeape 5 relative au filtrage déments (cf.
section9.3.3. Le probEme se poségalement pour les pics extraits qui ne sont pas tous des focis.
Mais dans le cas des focis, certa@sments de la texture posent des peohes sup@mentaires :

— les pécipites (cf. figure9.6 c et d) : ils sont dusa un défaut du marqueur fluorescent qui
précipite et forme des amas. Ce sont dashes lumineuses comparables aux focis car aussi
intenses mais toutefois plus petites.

— la périphérie : dans le cas des noyaaxeripherie margée mais nonaguliére, les variations
de la geripherie forment des pics. Toutefois, la forme est plus alémngt la variation d’inten-
sitt moins importante. Cette notion d’allongemeatessite I'utilisation d’au moins un des
indices d’allongement dans le m&ld de filtrage.

— les artefacts de marquage (cf. fig@® a et b) : ils sont dusa une mauvaisespartition du
marqueur.

@) (b) (©) (d)

Figure 9.6. (a) et (b) deux noyaux contenant un artefact de marquage de grande taille, (c) et (d)
deux noyaux contenant des artefacts de marquage de tadlléeinfe (des @cipites).
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Tous cestlements sont extraits parmi les pics et ressemblent fortetndest focis. Il est par
congquent gcessaire de trouver des indices de forme 3D pour é&iset les diferentselements
extraits du volume sous la nappe et ainsi permettre la construction d’uélendel classement des
pics pour filtrer et corriger les erreurs d’extraction.

9.4.3 Etape 3 : nouveaux indices de forme 3D

Une nethode d’extraction vient @tre pésenge et nous disposongsbrmais de deux en-
sembles de volumes : les pics et les lacs. Mais tous les lacs et les pics extraits du volume sous
la nappe ne sont pagoessairement des trous et des focis. Pour cette raison il faut construire deux
mockles de classement qui permettent de filtrer et corriger une partie des erreurs. Pour parvenir
la construction de ces métbs, il faut utiliser des indices de forme 3D géictivent les lacs et les
focis afin de les isoler des autrelements dans I'espace des cagaistiques.

En observant la forme des focis dans leur espntatiora I'aide des volumes sous la nappe,
on peut constater gu’elle est proche de celle d'un cylindre. Bmepour les @cipit€s, la forme
est proche de celle d'urbaoe. Il est par coréfjuent @cessaire de construire des indices de forme
3D qui permettent de cardotser ces deux primitives afin de pouvoir caégister efficacement les
volumes que I'on souhaite classer.

Afin de construire des indices caradsant des cylindres, on utilise légaligs interentesa
cette forme (proedure @ja utilisee lors de la construction des indices caasant des ellipses
dans la sectiob.2.]).

Dans un cylindre, le volume eggalaV = B x H avecB l'aire de la base qui est un disque (donc
B = 7R? avecR le rayon) etH la hauteur. Licce est de remarquer qu’un cylindre peds un axe
de synetrie confondu avec I'axe principal, dont la longueur&galea la hauteur du cylindre. De
plus, les axes secondaires (orthogonadhaxe principal) sont de longueégale au diamtre de la
base du cylindre. On peégalement montrer que le plus petit rayoné@gl au rayon de la base.
Cette derméreégali€ permet d'utiliser le thoeme de Pythagore pour calculer la longueur du plus
grand rayon en fonction du plus petit rayon et de la raait la hauteur. Tout ceci peut s’observer
sur la figure9.7. On obtient le€galigs suivantes :

— H=Lap

— Lapi1=Lapi2 = Rmin=2R

- H= 2\/ Reiax— Rrznin

Un cylindre doit \erifier leségaliés suivantes :

T T
V= ZLAPLAPM = ZLAPLAPQ = ZNR%m\/m
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Y
>

Figure 9.7. lllustration de la position des mesures sur un cylindre : en rouge I'axe principal, en
bleu les axes orthogonaax'axe principal ainsi que le plus petit rayon (déB) et en vert le plus
grand rayon.

On peut ainsi construire trois indices de volume permettant de éaissotdes cylindres, par :

WeylindreR= 27 R\%;in \/m €[0,1]

T LApL2
Weylindrear = ZivAPLl €1[0,1]

Les rayons

L'axe principal 1

L'axe principal 2
7 Lapl2
WeylindreAr = ZiAPVAPJ‘Z €10,1]

Tous ces indices valent 1 dans le cas d’un cylindre.

Mais on peut remarquer sur la figuded que la base des focis n’est pas circulaire, maisgplut
elliptique. On effectue alors le @me raisonnement quegeedemment en se basant sur le volume
des cylindresa base elliptique dor@npar :V = Hrab aveca la longueur du demi grand axe de
I'ellipse etb la longueur du demi petit axe. On obtient démme le€gali€és suivantes :

— H=Lap
—a=3lapi1
—b=3lari2

Ce qui permet de construire le dernier indice de cérastion des cylindres qui vaut 1 pour
tous les cylindrea base elliptique et donc aussi les cylindrdsase circulaire :

T LApL L
YeylindreAP= Z—AF;jl APL2 ¢ [0,1]
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REMARQUE - Si un &ne et un cylindre ont tous les deux une base et une haatales, alors le
volume d’un éne est le tiers de celui d’un cylindre. Donc construire des indices de @&isation
d’'un cdnea partir du volume engendre des indicesélsirement épendants des indices de ca-
ractérisation d’un cylindre. Il est par coiguent inutile d’utiliser des indices de caradsation
d’un cdne dans nos medkes.

0.4.4 Etape 4 : sélection des lacs et des pics

Nous avons utilié la pro@dure d’extraction sur les 3300 noyaux dont nous disposions. Le
résultat est deux ensembles con&stu’environ 6300 lacs et 15500 pics. Mais tous ces volumes ne
sont pas acessairement des trous ou des focis. Il faut donc construire dewtesqgubur distinguer
d’une part les volumes engeradrpar de simples variations d’intetesét d’autre part ceux qui sont
les trous ou les focis que nous souhaitoatedter.

Pour cela, chaque volume est caetisE par 21 indices de forme : les versions 3D des indices de
forme 2D auxquels s’ajoutent les nouveaux indices de forme 3D que I'on vienédermer. Mais
'analyse des mesures effeéks sur les deux ensembles a mis en exergue I'importance d’'une me-
sure qui se@wele discriminante : le volume. En effet, il existe @cart de volume significatif entre

ceux les trous (resp. focis) et les autres (variations d'interdgt la texture, @cipites, artefacts,

etc.). La figured.8montre la capadi de classement du volume. En mono-variable etggnession
logistique, le volume classe correctement 79% des focis et 80% des trous. Cette mesure est donc
ajoute aux caraétristiques. Chaque volume disposesdrmais d’un vecteur caracistique de di-
mension 22.

1,00 1,00

0,75-: Trou 0,75" ; Rien
[ [}
© )
©0,50= - © 0,50 : -
o nr aQ -
x x
w . w

0,25-% " Rien 0,25+ " Foci

0,00 S — . 0,00 ——— .

600 1000 2000 5000 10000 20000 100 300 500 10QQ 2000 4000 10000
Volume Volume
() (b)

Figure 9.8 lllustration de la capad@tdiscriminante du volume pour le classement : des lacs (a)
dans les classes "Trous” et "Rien” et des pics (b) dans les classes "Focis” et "Rien”.

L'expertise a evelé le nombre et la position des trous et des focis dans les noyaux. En utilisant
ces informations lors de I'extraction des lacs et des pics, on obtient une expertise de ces derniers :

— 454 lacs sont des trous, soit enviror23% de la population totale.

— 1424 pics sont clags parmi les "Focis”, soit environ 2%.

Tout comme pour 'lhomogréité de la texture (cf. sectiofL5), ces @quilibres nous contrai-
gnent une fois de plua construire degéchantillons de travagquilibres en électionnant les indi-
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vidus les plus refsentatifsa I'aide des formes fortes. Une fois Iéshantillons construits, nous
testons les diffrentes rathodes de classement.

9.4.4.1 Les trous

Nous souhaitons classer les lacs dans les classest Rien Pour cela tous les metes sont
construitsa partir d’'unéchantillon de travail compésdes 454 volumes cl&&ss comme "Trous”
auxquels sont ajoés les 454 volumes les plus répentatifs de la classe "Rien” (cf. algorithme
5). Ce qui fait unéchantillon compasde 908 individus. Une recherche exhaustive es&lapour
la régression logistique et les fis akatoires. En revanche, il n’est pas possible d’appliquer une
telle recherche dans un temps raisonnable pouk-fdas proches voisins et I&€seau de neurones.
Nous avons utilié une néta-heuristique de typgabou[Glover 1986 qui est une rethode recherche
locale teés utilie dans laésolution de prol@mes difficiles tels que le voyageur de commerce. La
taille importante de cetchantillon permet de valider les sous-rata$ par un protocole de type
k-fold aveck = 10, car il apporte un bon compromis entre validation robuste (sur 10% degéek)nn
et menagement de I'apprentissage par cceéfaiok du protocoléeave-One-Ouyt tout en utilisant
la totalitt des don@es. Le tableaf.1et la figure9.9 montrent les&sultats des recherches.

Nombre dinicas Methodes) \ . 19.ppv| RL FA | PMC/2
1 90,85 | 89,76 | 86,88 | 90,74
2 90,85 | 91,95 | 90,97 | 92,07
3 91,07 | 93,17 | 92,93 | 92,84
Z 91,4 93,72 | 935 | 9351
5 91,85 | 9438 | 9349 | 935
6 91,62 | 94,82 | 93,71 | 9431
7 91,74 946 | 93,72 | 94,66
8 9151 | 94,71 | 93,94 | 94,69
9 0151 |88 | 93.94 | 94,34
10 91,62 | 94,82 | 93,94 | 94,72
11 91,85 | 94,82 | 93,94 | 9427
12 91,74 946 | 93,72 | 9461
13 91,96 94,6 | 93,83 | 94,28
14 91,74 | 94,39 | 94,04 | 93,92
15 91,07 | 94,38 | 93,59 | 94,07
16 91,561 | 94,27 | 93.49 | 939
17 91,5 94,16 | 93,17 | 93,18
18 91,18 | 93,83 | 92,94 | 93,07
19 91,29 | 93,82 | 92,72 | 92,96
20 91,07 | 93,72 | 92,63 | 92,4
21 90,96 | 93,38 | 92,561 | 92,19
22 90,74 | 92,83 | 91,84 | 91,84

Table 9.1 Taux de pedictions obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-ensemble
d’indices pour le classement des trous. Lesaiations correspondent auxéthodes suivantes :

N;i + 19-PPV lesk-plus proches voisins (avdcégal 19 additiona du nombre d’indices utiles ),

RL la regression logistique, FA les féts akatoires et PMC / 2 le&iseau de neurones avee- 2.
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Figure 9.9. Comparaison graphique des performances desrdiites rathodes de classement ap-
pliguées au classement des trous. En abscisse le nombre d’indices de volurae eitidis ordorée
le pourcentage de classement obtenu.

La régression logistique apporte le meilleasultat pour une combinaison de 9 indices, avec un
taux de classement de 2% (46 7% VP et 481% VN), un intervalle de confiance ¢®@3,9...95,7]
et une probabilé inferieured 10°%. Le réseau de neurones (avee- 2) apporte desésultats com-
parables maldgr une courbe detsultats ireguliere (cf. figured.9). Ces iregularies proviennent de
la difficulté rencontee par la réthode tabow trouver les meilleures combinaisons d'indices. On
peut toutefois remarquer dessultats t&s proches pour 7, 8, 10 et 12 indices. Les 9 indices &silis
par le moele sont les suivants (cla&sspar ordre @croissant d'importance en fonction gt) :

Convexig volungtrique,y? = 52.
Convexie surfaciquey? = 43.
Volume, 2 = 20.

Symétrie de Besicovitchy? = 14.
Veourbure X2 = 13.

Variance surfaciquey? = 7,5.
Sptericite, x2 =1, 2.

Weylindrer X2 = 0,08.

Ecarta la spfére inscritey? = 0, 03.

© © N gk wDdNRE

Il apparat que la convex# et la taille sont les deudléments les plus importants dans le clas-
sement des lacs. La figuBel0montre la distribution des probabé# qui est nettement bimodale
(forte répartition sur les exémites). On peut remarquer le faible nombre de cas ambigus et d'er-
reurs graves. Le$sultats obtenus ainsi que ces observations nous permettent de conclure que le
mockle classe efficacement les lacs.



130 Chapitre 9 Caragtisation de texture par indices de forme 3D

—100

t f t
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Figure 9.10 Histogramme des distributions des probaédiattrib@es par le mogle de classement
des lacs par indices de forme 3D. En vert ferfiesp. vert clair) les trous (resp. les lacs qui ne sont
pas des trous).

9.4.4.2 Les focis

Avec les pics, nousé&alisons les mes recherches du meilleur nédel de classement, mais
cette fois-ci pour &partir dans les class€sci ou Rien Nous disposons de 1424 volumes césss
comme focis auxquels oBte ajoues les 1424 individus les plus ré&sentatifs de la classe "Rien”
sélectionrésa l'aide de I'algorithmé. Nous avons donc construit @éehantillon de travail compés
de 2848 individus. Le tabledu2 et la figure9.11montrent les&sultats des recherches.

96
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Nombre d'indices de formes 3D

Figure 9.11 Performances des déffentes rathodes de classement appbgs au classement des
Focis. En abscisse le nombre d’'indices de forme 3D @&slist en ordorée le pourcentage de
classement obtenu.
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Table 9.2 Taux de pedictions obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-ensemble

Nombre dinicas Methodes .\ 1 ppv| RL FA | PMC/2
1 89,11 | 91,29 | 87,563 | 91,29
2 90,27 | 92,45 | 92,87 | 92,02
3 90,66 | 93,78 | 93,92 | 93,43
Z 91,95 | 9431 | 94,27 | 93,62
5 93,29 | 9448 | 94,73 | 93,92
6 93,78 | 94,83 | 9450 | 9431
7 93,43 | 94,94 | 94,60 | 94,66
8 92,9 95,01 | 94,76 | 94,97
9 92,8 95,08 | 94,83 | 948
10 91,94 | 9501 | 948 | 94,76
11 91,11 | 95,08 | 9473 | 94,76
12 91,43 | 95,04 | 9462 | 95,01
13 90,73 | [OBIM | 94,52 | 95,01
14 90,76 | 95,11 | 94,55 | 94,97
15 90,73 | 95,11 | 94,51 | 94,83
16 90,73 | 95,01 | 94,48 | 94,76
17 o1 94,97 | 94,44 | 94,66
18 90,87 | 94,87 | 94,45 | 94,03
19 90,8 94,83 | 94,48 | 94,24
20 90,76 | 948 | 9448 | 93,96
21 90,66 | 94,73 | 94,06 | 93,39
22 90,41 | 946 | 939 | 9328
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d’indices pour le classement des focis. Leséamations correspondent auxéthodes suivantes :
N; + 1-PPV lesk-plus proches voisins (avécégal au nhombre d’indices utiks additioné de 1),

RL la regression logistique, FA les f&is akatoires et PMC / 2 le&seau de neurones avee- 2.

La régression logistique apporte le meille@sultat avec un taux de classement del3%o

(48,3% VP et 468% VN) pour une combinaison de 13 indices, maiségeau de neurones avec

v = 2 apporte desésultats comparables. Lintervalle de confianceéggtla [94,8...95 4] et la

probabilié est inérieurea 10°*. Mais lors de cette recherche, les@ts abatoires obtiennent des
résultats tes proches de laégression logistique, voire comparables lorsque le nombre d'indice
utilisé est inerieura 10. Les 13 indices utiles sont les suivants (cl@&sspar ordre gcroissant
d'importance en fonction du test gif) :

Allongement par les rayong? = 98.

1.

© N o Ok WD

YcylindreR XZ =95,5.

Symétrie de Besicovitchy? = 95.
Déficit iso-surfaciquey? = 66.

Volume, 2 = 20.
Deéficit, y? = 12.
Sptericite, x? = 10,5.

YeylindreAR2, Xz =9.
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9. Ecarta la splére inscritey? = 5.
10. Yeilipsoide X> =4,7.
11. Etalement de Mortory? = 4, 35.
12. Convexié volunétrique,y? = 0,05.
13. Convexi€ surfaciquey? = 0,01.

Limportance des trois premiers indices est comparable. Dans lelwgsepation par des vo-
lumes binaires, les focis sont des formes alkggjet par coresjuent en premdre position on re-
trouve un indice caraetisant I'allongement. Mais la forme des focis esstproche de celle d’un
cylindre (cf. sectior®.4.3, il est donc logique d’avoir un de nos indices de caasation des cy-
lindres en deuxdme position. On retrouvegalement un autre de nos indices en Buik position
(donc avec undle moins important), mais bien que cet indice emploie d’autres mesures son utili-
sation apporte peu d'informations supplentaires au mede. Contrairement aux lacs, la conveéxit
joue un Ble mineur dans le classement des pics. Supprimer ces deux indices élemedait
perdre que % d’efficacie.

La figure9.12montre la distribution des probabé# attrib@es par le magle. Elle est nettement
bimodale (forte gpartition sur les exémites). On peut remarquer le faible nombre de cas ambigus
et d’erreurs graves. Legsultats obtenus ainsi que ces observations nous permettent de conclure
que le moéle classe efficacement les pics.

1000 250

1 ' 1 ' 1 ' I '
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Figure 9.12 Distribution des probabilis attrib&es par le mogle de classement des pics dans les
classes "Focis” et "Rien”. En vert foqresp. vert clair) les pics claésparmi les focis (resp. les
non focis).

9.4.5 Etape 5 : classement des noyaux par I'analyse des trous et des focis

Nous disposonsé&bormais de deux metes permettant de classer efficacement les lacs (resp.
les pics) dans les class&®u (resp.Foci) ou Rien Ces moeéles permettent deeterminer le nombre
de trous et de focis peents dans chaque noyau avec environ 5% d’erreur. Mais il est explns
le chapitrel, que le nombre de trous ou de focigpents dans un noyau n’est pas une information
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suffisante (cf. sectioh.5.2.9 : la taille est aussi prendre en consédation.
Malheureusement, on ne peut construire le vecteur @&rsiitjue de chagque noyau avec le nombre
des focis (ou trous) @sents et leur volume. En effet, le nombre de focis (resp. trous) varie entre
chaque noyau, donc la taille du vecteur cagdstique est dynamique, ce qui n'egtrgralement
pas suppoé par les classifieurs. Ainsi il nous faut choisir des variables globales qui permettent
de donner des informations pertinentes et @spntatives sur la population de focis (resp. trous)
présente dans le noyau. Pour cela nous avélesgonié six indices et mesures qui font intervenir
aussi bien le nombre que le volume des focis (resp. trous) :

— le nombre de focis (resp. trous).

— la moyenne des volumes.

— la variance des volumes.

— la somme des volumes.

— le volume du plus petit foci (resp. trou).

— le volume du plus grand foci (resp. trou).

Chaque noyau est reggené par un vecteur caraamistique de dimension six afin dét@érminer
si les focis (resp. trous) qu’il contient le rendent pathologique. Nous construisons ainsi deux sous-
mockles de classement des noyaux patude de la frsence des trous et des focis.

9.4.5.1 C(lassement des noyaux par I'analyse des trous

Parmi les 3300 noyaux dont nous disposons pour construire leslesd 73 contiennent des
trous et parmi ceux-ci 111 peuvegltre clases comme pathologiquesdgrea I'analyse des trous
gu'ils contiennent. Nous construisons @&hantillon de travail (cf. algorithms) constitie des 111
noyaux pathologiques et des 111 noyaux les plusessprtatifs parmi les noyaux péswnt des
trous mais qui ne sont pas pathologique&chantillon de travail est donc foérde 222 noyaux.
C’est unéchantillon spciali€ car il n'est constite que de noyaux dont la texture contient au
moins un trou. Compte tenu des individus, il est inutile de fouarliéchantillon d’apprentissage
des noyaux sans trou car il existe une relation d’ordre : noyaux sans<raogaux non patholo-
giques avec trous: noyaux pathologiques avec trous (en raison des trous qu’ils contiennent).

Nous testons de mastie exhaustive toutes les combinaisons d’indices afinéderahiner le
meilleur sous-ensemble et ce pour tous les classifieurs (cf. tadl@alLa validation est effecte
avec le protocoléeave-One-Ouen raison de la faible taille dedthantillon.

Nombre dmicas Methodes .\ 1 ppy| RL FA | PMC/3
1 85,13 | 86,93 | 83,65 | 87,38
85,19 | 88,73 | 8561 | 8809
8832 | 89,63 | 8565 | 90,00
86,56 | 90,09 | 8511 | 89,78
8557 | 89,63 | 84.62 | 89,66

83,75 ||00ISd | 81.46 | 89,18

OO WIN

Table 9.3 Taux de pedictions obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-ensemble
d’indices pour le classement des noyaux en fonction des tr@septs.
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Figure 9.13 Comparaison graphique des performances deérdiftes rathodes de classement
appliglees au classement des noyaux en fonction de I'analyse des trous. En abscisse le nombre
d’'indices et mesuresagéraux sur les trous psents dans les noyaux et en ordemle pourcentage

de pgdiction obtenu.

La figure9.13montre les performances des @ifénts classifieurs. On peut remarquer igadiia-
tement les performances nettement f@lesées de laggression logistique et déseau de neurones
(avecv = 3) par rapport auk-plus proches voisins (avé@gal 1 additioné du nombre d’indice uti-
lisés) et aux fadts akatoires. La meilleure éthode de classement estégression logistique avec
tous les indices. Elle apporte un pourcentage édiption satisfaisant, sépeura 90% (474% VP
et 431% VN). Les erreurs du mede s’expliquent par la difficudta differencier les trous contenus
dans le noyau avec les variations d'inte@gle la texture du noyau. Le niveau variable du contraste
des noyaux est unéfiaut di a I'acquisition. Ce éfaut d’intensié influe directement sur la&hode
d’extraction des lacs qui commet alors des erreurs erétexcthnt pas tous les lacs. L'absence de
détection de certains lacs qui s&rentétre des trous, enfirre presque systnatiquement une erreur
de diagnostic des noyaux.

REMARQUES - Ce probEme estgalement constatsur I'analyse de I'histogramme des distribu-
tions des probabilés (figured.14). On observe une concentration importante des noyaux patholo-
giques pour des probabiés inkrieuresa 0,05, mais on peut remarquer des erreurs graves. Ce sont
les noyaux dont I'extraction des lacs n'a paté optimale et dont certains lacs noatdcésétaient

des trous. On peutgalement remarquer une concentration moins maegsur les exémiges des
probabilitts des noyaux sains par rapport auxepedents moeles.
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Figure 9.14 Distribution des probabils attrib&es par le magle de classement des noyaux par
I'analyse des trous. En vert foagresp. vert clair) les noyaux pathologiques (resp. sains).

9.4.5.2 C(Classement des noyaux par I'analyse des focis

Pour le classement des noyaux patuide des focis, un travail identiqaecelui effecté prece-
demment avec les trous eglati€ : construction de &chantillon de travaiéquilibré (nous dispo-
sons de 123 noyaux contenant des focis et poudtatclasés comme pathologiques), suivi d’une
recherche exhaustive.

Nombre dmicas Methodes 1 ppy| RL | FA | PMC/3

1 90,17 | 92.27| 90,32 | 92,68
92,24 | 93,49| 91,44 | 93,92
9392 | 943 | 91,44
92,17 | 943 | 91,37 | 94,71
91,37 | 93,08| 90,97 | 9461

89,37 92,27 | 89,44 94,3

OO WIN

Table 9.4 Taux de pedictions obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-ensemble
d’indices pour le classement des noyaux patude des focis.

On peut noter urcart important entre I'efficaétdes néthodes : la&gression logistique et le
réseau de neurones (avec= 3) sont nettement plus performants que les deux autédhades.
Mais dans ce sous-metk, les performances daseau de neurones sont 8ripuresa la regression
logistique. Toutefois, on observe un pic de performanceskg®gs proches voisins (avdcégal
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Figure 9.15 Performances des difentes rathodes de classement des noyaux par I'analyse des
focis. En abscisse le nombre d'indices et de mesuresagiks en ordorée le pourcentage de
prédiction obtenu.

au nombre d’indices utilss addition@s de 1) pour trois indice&€art infrieur au pourcent avec

le mockle optimal). Ce picdmoigne d’'une bonneéparation des individus dans I'espace des ca-
raceéristiques ce qui est en accord avec les performances de ce soakemameilleure confi-
guration est I'utilisation de trois indices (nombre de focis, volume minimum et maximum) avec le
réseau de neurones et elle obtient@%%6 de pediction (468% VP et 479% VN).
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Figure 9.16 Distribution des probabilis attribé&es par le sous-métk de classement des noyaux
utilisant la pésence des focis. En vert fanresp. vert clair) les noyaux pathologiques (resp. sains).
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La distribution des probabibs attrib@es par le sous-metk de classement des noyaux en fonc-
tion de la pésence des focis (cf. figuBel6) est tes importante sur les egimites. On observe aussi
le tres faible pourcentage de cas ambigus. De plus,&mhbre un seul et unique faux positif
(noyau pathologique classommeétant sain). Donc le sous-mélé est capable d’apprendre de
mankre robuste le classement des noyaux pathologiques, mais en revanche pas pour les noyaux
sains qui regFsentent la quasi totaditdes erreurs.

9.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avorsodit une succession de pagés et de transformations de la tex-
ture, dont le esultat apporte une description statistique. La péegad@itape importante est ks sur
une repésentation originale de la texture par son volume sous la nappe. Elle permet derisamact
de manére differente par I'utilisation d’indices de forme 3D lélements extraits. Une description
statistique deglements ou de leurs caradistiques apporte alors la description finale de la texture.
Dans tout ce chapitre et cette conclusion, nous n'employons pas les né&itste” ou "technique”
pour citer le travail que nous @sentons. Ceci est moéipar la gréricite et lesétapes laigses au
choix de I'utilisateur en fonction du prolaine gu’il souhaite traiter. En effet, lagtihode d’extrac-
tion et le choix des indicesagéraux qui sont ceux cardetsant la texture, ne sont pasatits alors
gu'ils conditionnent le &sultat. Mais en laissant ces cha@ix'utilisateur, cela ne restreint pas les
possibilies d’analyse de la texture, mais permet au contraire une utilisation pour tous les types de
textures existants.

Les differente€tapes onéte appliqees avec sués sur les noyaux de cellules afin d’extraire et
d’analyser la pesence des trous et des focis. Poueboner la cara@risation de€léments extraits,
nous avons propésde nouveaux indices de forme 3D caggistant des cylindres par I'emploi de
differentes mesures. Ces indices ont permis dlarer les sous-mades de classement permettant
de differencier les trous et les focis parmi Eéments extraits. Ensuite les indicésgraux utili€s
ont apporé des informations pertinentes qui ont permis la construction de deu&lesodie classe-
ment efficaces des noyaux contenant des trous et des focis.

Ces deux moeles fournissent les degres informations @&cessaires sur la caragsation des
noyaux et offrent la possibiftde construire le made final de classement des noyaux.
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CHAPITRE

MODELE FINAL DE CLASSEMENT DES
NOYAUX

10.1 Introduction

Dans les premiers chapitres de ce manuscrit, nous avé@sendr etétudié I'importance des
differentsélements de diagnostic utiés par les experts pour classer les noyaux de cellules dans
les classes "sain” et "pathologique”. Pour chacun de&esents, nous avons app®iine solu-
tion de caradrisation permettant deédrire de marre pertinente les sous-preébies. Ces ca-
racerisations ont permis de construire des sousétexide classement pour chadglement de
diagnostic. Chaque sous-nigd apporte une probabditde classement des noyaux pour le sous-
probleme qu’il 'esout, ainsi que les indices et la facon de les combiner pour obtenir cette prébabilit
Nous sommes donc maintenant en possession de sousdanal@ classement permettantesoudre
tous les sous-probimes de diagnostic. Nous pouvons utiliser tous ces sougiamalfin de&soudre
le probEme pésengé dans le premier chapitre.dtape finale de ce travail consiste da@nftisionner
toutes les informations appé#s par les sous-mekks céés, dans un ultime mede de classement
répondant au probme qui a motié cette tese.

Pour cela, nous proposons éiféntes combinaisons logiques de ces informations afin de pouvoir
sélectionner la meilleure. La validation est effe@tupar validation croeek-fold pourk = 10, car

elle permet un bon compromis entre validation robuste (sur 10% de&eéshet renagement de
I'apprentissage par cceurgfdut duLeave-One-OQf tout en utilisant la totali des individus.

10.2 Les différentes approches de la construction du
modele de classement final

Cette section @sente les diffrentes approches de construction du éwedinal a partir de
toutes les informations appéds par chague sous-nébel de classement.
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10.2.1 Classement par arbre binaire

Lorsqu’un experté&alise le classement des noyawévhklue chaquélement de diagnostic. Si
parmi cestlements il en existe au moins un qui est anormal, alors le noyau aregysonsidre
comme pathologique. Sinon, I'expert le classe parmi les hoyaux sains.

Cette approche peut se nadider sous forme d'un arbre binaire dans lequel chaque nceud est
constitie du €sultat d'un classifieur. Si la probabdigerérée par un classifieur est arieurea
0,5 alors le esultat du classement gstthologiquegcf. figure10.1), sinon le ésultat essain

Noyau

l

Forme
normale

Texture
homogeéne

Présence
de focis
normale

Présence
de trou
normale

NON NON
NON
NON
vy Vv l
Noyaux pathologiques Noyaux sains

Figure 10.1 Arbre binaire de dcision dans lequel chaque nceud contieréseiitat d'un classifieur.

Combiner les probabilis dans un arbre binaire construit en fonction de I'importance des
elements de diagnostic permet d’obtenit 82% de bon classement des noyaux.
Mais cette approche est e&tmement sensible aux faugguatifs. En effet, travailler de facon binaire
engendre le cumul de tous les fauagatifs de chaque sous-nwdd de classement. De plus, il n'y
a aucune correction des faux positifs. Donc cette approche additionne les erreurs de chadeie mod
ce qui la rend particuirement sensible aux faux engegglpar tous les sous-mélds.

10.2.2 Classement par combinaison des probabilités

Les cecisions trop strictes de lagthode pecedente ne permettent pas d’obtenir un taux satis-
faisant de classement des noyaux. l&zidion d’'un expert n'est parfois pas aussi tré&elkt un
doute de diagnostisur plusieur€lements peut entiaer un classemepathologique
Afin de diminuer 'accumulation des erreurs, il est envisageable de combiner les préisailiati-
lisant les nithodes de classement (cf. figui@.2). Toutefois, la reggsentation du diagnostic sous
forme d’arbre de écision est intuitive. Pour cette raison, nous utilisons en plus étisades dja
utilisées dans les chapitresepedents un arbre de classement de t@essification And Regres-
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sion TreegCART) [Breiman et al. 1984 L'ordre des nceuds dans I'arbre apporte une information
importante pour le classement. Plus un nceud est proche de la racine de I'arbre, donc parmi les pre-
miers interro@s, plus celui-ci est discriminant et donc important dans legigodCette information

permet de dterminer 'importance de chagé&ment de diagnostic dans la pratique.

Noyau

Présence
de trou

Présence
de focis

Forme Texture

\4

\ A Y

Méthode par
apprentissage supervisé

e

Noyaux Pathologiques Noyaux sains

Figure 10.2 Combinaison des probabéi grérées par chaque sous-nabel.

REMARQUE - Bien que chaque sous-ngdd construit soit performant dans le sous-pgrhbk gu'il
résout, il existe des @yalitts de performance. Par exemple, pour deux souszfasdnoélisant
deuxéléments de diagnostic d'importance strictemeptivalente, le sous-meék qui a le meilleur

taux de pédiction est consielé commeetant plus pertinent pour le classement. Au contraire, si un
des deuwelements de diagnostic e§igerement moins pertinent mais que son sous&ieasso@

est nettement plus efficace, il est positiertraut dans I'arbre. Donc ces diffences de perfor-
mance peuvent influer sur I'ordre de positionnement de chaque sousleraahs la construction

de I'arbre de @cision. Mais dans notre travail, on sait que la forme esfelment le plus important,
gue son sous-metk asso@ est celui qui obtient les meilleures performances et que les noyaux
boursoufés sont majoritaires parmi les noyaux pathologiques. Donc cette discrimination n’influe
pas dans l'interpétation de I'arbre. De plus, les trois autres sous-raled ont des performances
relativemengquivalentes et des tailles de classes proches. Ceci facilite I'iréeafion de I'arbre

qui est construit.
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Les esultats obtenus avec les @iféntes rathodes sont les suivants :

g A W N P

. Régression logistique, 933%.

. Réseau de neurones,,22% (v = 2).

. Arbre de @&cision CART, 905%.

. K-plus proches voisins, 886% K = 5).
. Foréts akatoires, 822%.

On peut constater une @foration significative des performances par rappdtarbre binaire
préecédemment construit. Donc I'utilisation d’un classifieur sur les probéskilitbtenues des sous-
mockles permet d'amiorer le classement. La combinaison désultats corrige une partie des
erreurs commises par les sous-raled.

REMARQUES- Le classement des noyaux par I'arbre decision CART a mis en exergue I'ordre
d’'importance des sous-melgs (donc deslements de diagnostic, cf. figut8.3 et confirme letude
réalite dans la sectioB.2relativea I'analyse du diagnostic des noyaux par les experts.

— Le nceud le plus proche de la racine est congpais sous-maele de classement de la forme,

puis vient le sous-made interenta la présence de trous et enfin celui relatif aux focis. mais
on constate que le sous-nwdd de texture n'est pas utiésdans cet arbre deégtision.

Donc la forme est bien &ément de diagnostic le plus important. Ne pas l'utiliser dans le
mockle ne permet pas deedassei73%de pdiction, ce qui est nettementé&nieur au taux

de prediction obtenu en utilisant uniquement la forme (envB@#o).

La forte intersection des noyaux classables par leur texture avec ceux classables par les
autresélements de diagnostic rend I'analyse de la texture moins significative pour le clas-
sement final. Supprimer la texture du mtfinal fait chuter les performancés90,99%

soit environ0, 3% ce qui n’est pas une baisse significative. C’est la raison pour laquelle ce
sous-modle aéte suppring lors de la phase &lagage de I'arbre de&ktision CART.

En revanche, ne pas utiliser les probal@btfournies par les sous-melds construita par-

tir des trous et des focis engendre une chute des performances d’e@%oi est par
congquent plus important d'analyser lagsence des trous et des focis lors de I'expertise
que 'homog@reité de la texture.

10.2.3 Utilisation des indices

Les sous-moéles donnent chacun une probabilde classement pour chaque noyau afin de
repondre aux sous-prabhes qu'ils moélisent. Lors de la construction, une recherche exhaus-
tive aéte sysematiquementé&ali€e afin de dterminer les meilleures combinaisons d’'indices (de
forme, de texture ou d'indicesgéraux). Donc nous disposons de la liste de tous ces indices qui
permettent de construire les sous-raled. Il est alors possible d'utiliser la totalitle ces indices
dans la construction du metk final. Mais cela re@sente au total 32 indices de forme, de texture et
géreraux. Ce nombreélewe risque d’engendrer un apprentissage par cceur qui nuirait au classement
des noyaux.
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<0,48875 > 0,48875

/
l 79,8 /20,2 l @

< 0,50559 > 0,50559
l 79,26 / 20,74 l @
<0,19934 > 0,19934
[87,69 /12,31 J [83,58 / 16,42J

Figure 10.3 lllustration de I'arbre CART construit I'aide des ésultats des sous-meleés. En vert
le pourcentage de noyaux arrivant dans la feuille et en bleu (resp. rouge) le pourcentage de noyaux

bien (resp. mal) clags.

Pour construire ce dernier mélé, nous disposons de :
— 11 indices de forme.

— 12 indices de texture.

— 6 indices @réraux issus de &tude des trous.

— 3indices @gréraux issus de&tude des focis.

La construction des difrents modles apporte le€sultats suivants :
La regression logistique, 967%.

Les foiets akatoires, 8%67%.

Le réeseau de neurones,,88% (v = 2).

L'arbre de dcision CART, 886%.

Les k-plus proches voisins, 8% K = 33).

On constate que ceésultats sont moins performants quég@demment car le nombre impor-
tant d’'indices utili€s a engenérun apprentissage par coeur.

o s~ w N Pe
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10.3 Modele final

Plusieurs solutions de construction du ratedfinal viennent dtre testes. |l appafia que la
meilleure est de combiner I&€sultat de chaque sous-naébel par egression logistique (cf. figure
10.5. Cette solution permet d’obtenir 3% de classement des noyaux (6% VP soit 39% d’er-
reur et 304% VN soit 4 8% d’erreur). Ce taux est s@peur au taux deapétabilitt des experts qui
est infrieura 90%, ce qui confirme la pertinence du rated De plus, aucun metk de classement
des noyaux par analyse de larjphéerie n'aéte céé. Or environ 1% des noyaux pathologiques ne
peuventétre clasés comme tels sans effectuer watade de leur griphérie. Ainsi le moele final
apporte 913% de pédiction sur 99% possible.

—250

0 0,1 0,2 0,3 0.4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Figure 10.4 Distribution des probabilits attrib&es par le maogle final. En vert fone (resp. vert
clair) les noyaux pathologiques (resp. sains).

La figure10.4montre la distribution des probabés attrib@es par ce made. On remarque une
fois de plus une #s forte gpartition des probabitis sur les exémites de I'histogramme et le faible
nombre de cas ambigus. Ces deux informaticgmahtrent I'efficacé du moele et sa puissance
de £paration des dotees. Mais on pelwigalement observer laggence de quelques erreurs graves
constitiees par les faux positifs.
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Segmentation :
Images de noyaux —{> FFgr + Entropie

—

Séparation des
noyaux

l

Liste de noyaux

\ \ !} !}
Classement de la Classement de Classement par Classement par

I'hnomogénéité de :
forme analyse des trous analyse des focis
la texture

Liste de probabilités

Liste de probabilités i ‘ v Liste de probabilités

«

Classement par
régression
logistique

Classement
de chaque
noyau

Figure 10.5 Sclema ecapitulatif degtapes écessaires au classement des noyaux de cellules.
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CONCLUSIONS

Nous avons frsené uneétude de la caragtisation et du classement des noyaux de cellules
préleves chez des patients atteints par la maladie de la8Aroddans un premier temps une ana-
lyse du probkme aéte realie afin d’appehender les connaissances des experts du domaine dans
le diagnostic (cf. chapitré). Pour chaqué&lement de diagnostic, les noyaux @t expertigs et
le taux de epétabilitt mesue (variation entre 85% et 92% selon keléments) ce qui a constéu
notre base de travail. Ce premier travail a permigablir un fil conducteur dans le processus de
classement des noyaux de cellules dans les classest pathologiqueainsi que I'importance de
chaquetlément de diagnostic (cf. secti@m). Il est aussi apparu que les experts utilisaient certains
criteres qui faisaient intervenir des seuils approximatifs. Une partie de ce travail a doncéonsist
a déterminer ces seuils. Toutes ces remarques et observatiogg aunfirnées dans la suite du
travail.

L' étape pedominante &t la ®alisation d’'un sous-meéde de classement de la forme des
noyaux (dans les classkEsme normaleuforme boursoudlg par indices de forme 2D (cf. chapitre
5). Une analyse des noyaux sains et bour&sudl evelé la recessit de construire quatre nouveaux
indices qui caraérisent les individus appartenant aux deux classes. La construction de ces indices
(en particulier I'indiceyycce Caracérisant la convexi) aéte determinante. Gxcea leur utilisation,
ce sous-moele a obtenu 951% de classement de la forme. Il a permis de aligér de marire tes
satisfaisante le sous-pr@ohe et son &s bon ésultat n’incitait pas rechercher une gtioration
des performances.

Mais le sous-moele de classement de la forme n’a pasgaoudre seul le probine final (seule-
ment 86§9% de pédiction). Unettude de I’homogreitée de la texture des noyauxei necessaire.
Pour caradriser 'homog@reite, nous avons utilés plusieurs rathodes statistiques connues (cf.
chapitre8) qui ont appoié des ésultats peu satisfaisants. Une nouvelktimode spcifique a alors
eté propoge : lesGray Levels Size Zone MatricLSZM). Elle s’est evelée performante pour le
probleme traie, mais une analyse de ses erreurs a r@amte forte coglation entre les textures
des faux positifs. Deux nouveaux indices de texture ont &érproposgs afin de corriger le classe-
ment de ces noyaux. &cea cette nouvelle gthode et aux deux nouveaux indices, ce souseteod
a obtenu un taux de @diction de plus 94%. Son utilisation combmau sous-made de forme a
anelioré le classement des noyaux pour le peobé final de 07%. Cette faible a@liorationétait
hautement significative via-vis des possibiligs d’angliorations teoriques (cf. sectioB.2).

Certains noyaux ne pouvaieétre cara@rises par leur forme et/ou leur texture. Il a alé@ts
nécessaire de pratiquer une analysefdeis et destrous présents dans la texture des noyaux. Afin
de caraditriser se€lements parfois compés de quelques pixels, la texture a tout d’abétel
repiesenge par son volume sous la nappe (cf. chapijreCette repesentation originale a permis
d’extraire leséléments sous forme de volumes, puis de les caraetrr par indices de forme 3D.
Pour ce faire, unétude de I'extension des indices de forme de la 2D vers la 8@ eali€e (cf.
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section9.3.2 et de nouveaux indices 3D (cf. secti®d.3 ont aussete élabogs. La caraérisation
de ces volumes a appértine description statistique de la textureacaa ce proéck, il aéte pos-
sible de construire deux sous-nedels de classement de la texture en fonction deéaece des
trous et des focis. Ces sous-nétes ont permis respectivement de caggser correctement 95%
et 94 7% des noyaux concezs.

Aprés avoir construit un sous-meké de classement pour chacun é&snents de diagnostic
il a éte necessaire de combiner les informations obtenues pour construire tdenfimdl. Pour cela
nous avongtudi differentes approches : arbre decision, combinaison deésultats et combinai-
son des indices utiles.
L'emploi d’'un arbre de écision a e\€lé que le classement des noyaux par Espnce des trous et
des focis est pluséatisif que 'homog@reité de la texture. En revanche, utiliser les informations sous
forme d’arbre n’apporte pas le meilleur taux dégtiction. La meilleure solution @é de combiner
le résultat de chaque sous-n@bel par egression logistique. Cette solution a apparh taux de
classement des noyaux de, 9%, resultat suprieur au taux deépetabilite des experts.

Dans ce manuscrit, nous avonacdt les diferentesttapes acessaires la €alisation d'un
mockle de classement des noyaux de cellulé&epees chez des patients atteints par le syndrome
de Hutchinson-Gilford. Grcea notre moéle, il est @sormais possible de classer de rdemiau-
tomatique, fiable et plus rapide les noyaux de cellules. Cette automatisation et ce gain de temps
constituaient I'objectif de notre travail qui a doate atteint. De plus, notre travail a moata fai-
sabilitt du classement automatique de noyaux de cellules @ade de la&partition des lamines
AetC.

1A I'exception de la @ripherie qui ne concernait qu’une mindgitle noyaux (environ 1%).
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Dans ce manuscrit, nous avonscdt les diferentesetapes écessaires la ©alisation d’'un
mockle de classement de noyaux de cellules sanguiredevpes chez des patients atteints par le
syndrome de Hutchinson-Gilford. Notre travail a méniia faisabili€ du projet : il est @sormais
possible de classer de maré automatique, fiable et rapide les noyaux de cellules. Bien que nous
ayons atteint I'objectif de notre travail, les perspectives sont nombreuses.

Le mockle que nous avons construit apporte un taux de classement des noyaux de I'ordre de
90%. Bien que ceésultat soit satisfaisant, une perspective #drate et naturelle est de souhaiter
ameliorer le taux de classement des noyaux. Il est envisageable de travailler suivant deux approches.

La premere approche est d’augmenter les cagaaite pediction de chaque sous-nd. Pour
cela, on peut souhaiter @fiorer les néthodes utilises (par exempleglaborer de nouveaux in-
dices de forme et de texture plus discriminants ou apportant des informationseooemghires) ou
créer de nouvelles techniquesdies plus efficaces. En particulier, nous avons vu quetlhode
d’extraction des lacs utilee dans la sectio.4.2n’était pas totalement satisfaisante et éliait
responsable de lagsence d'une partie des faux positifs.

Nous avon£labok des sous-mates de classement des noyaux en fonction de I'analyse de la tex-
ture : homogreite, pesence des focis et des trous. Tous ceséaiesdontéte construitsa I'aide
d’indices qui sont des primitives extraites des noyaux. Lesalesdont kcessi une phase de
pré-traitement afin d’extraire les caradstiques de la texture. Nous souhaiterions ne plus effectuer
cette phase et construire un classifieur qui travaille directement sur 'image des nGykwxdt al.
2009. Ce type de classifieur extrairait les cagtdtiques au niveau du pixel afin de s’abstraire de
tout type de p&-traitement. Pour cela, il seraigcessaire de recaler les noyaux (orientation et sans
doute misea I'échelle, cf. sectiond.2.2et4.3.2.

Cette misea I'echelle pourrait d'ailleur&tre directement impimenée sur le modle actuel afin
d’améliorer I'analyse de la texture.

Dans la plupart des médes que hous avons construits,dése&au de neurones et &gression logis-
tique ont appo#é des esultats comparables. Lorsque plusieurs classifieurs obtiennergsidisis
proches (pour un Bme probdme) il est souvent igtessant d’utiliser la technique dagging
[Breiman 199%: les mockles sont valiés par protocolbootstrapet leur pédiction sert de vote au
classement final de I'individatudié (principe du vote majoritaire par exemple). Ce éyst de vote
dans lequel chaque classifieur a léme poids permet&quemment d’aliorer les performances.
Par la suite, si lors de I'utilisation doaggingles classifieurs commettent leemes erreurs, il est
conseile d'utiliser la technique dBoosting[Freund and Schapire 199Buhimann and Hothorn
2007 : contrairement alpagging le boostingponcere les individus mal claés par une majost

des classifieurs afin de les foréeprendre en compte ces individus. Dans le casatisting il n’est

pas recessaire de valider phoostrap on piefere néme utiliser un protocole de typefold afin de
prendre en compte tous les individus.
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La deuxeme approche consiste utiliser de nouvelles informations non téss dans notre
travail. Tous les sous-metks obtiennent au minimum 90% deégiction, voire néme certains
dépassent les 95%. Essayer d&liorer ces sous-meades reviendraid tenter de corriger le classe-
ment de quelques noyaux.

Tout d’'abord il y a la @riphérie qui est le seldlément de diagnostic que nous n’avons pas #tilis
dans ce document. Classer les noyaux ayantafiaud de @riphérie peut toriquement agliorer

le classement de 1%.

De plus, les marqueurs DAPI et TRITC (cf. chapittest C) sontégalement utiliés lors de I'acqui-
sition des noyaux. Par exemple, le DAPI (resp. le TRITC) marquépartition de I'’ADN inactif
(resp. des lamines B) qui apporte des informations cémphtaires suré&tat des noyaux. Disposer
d’'une expertise des noyaaxpartir de la epartition de ’ADN (resp. des lamines B), permettrait de
compkEter le diagnostic et ainsi construire un nouveau sousetegubur accritre les performances.

Gracea notre modle, il est @sormais possible de classer de namiautomatique, fiable et
rapide les noyaux de cellules paétiide de la&partition des lamines A et C. Nous disposons
désormais d’outils et de certaines connaissances pour lagdsation et le classement des noyaux,
il serait ineressant d’'appliquer notre travail sur d’autres laminopathies, etéedrea tout type
d’analyse de noyaux.

Pour galiser notre travail, nous ne disposions que d’une seule expertise ainsi que d’un nombre
relativement limié de noyaux appartenaatcertaines classes minoritaires. A I'exception de la
forme, les autres sous-mélés ontete construits sur de petiéchantillons et valids par protocole
Leave-One-OuDisposer d'un plus grand nombre de noyaux expestigermettrait d’a@liorer (en
termes de performances et/ou de robustesse) tous nos soetemddk nBme, nous souhaiterions
disposer d’autres expertises car nous savons qu'’il y a des divergences d’expertise entre les experts.
Construire nos maglesa partir de noyaux pour lesquels tous les experts sont en accord permettrait
d’obtenir des moéles plus robustes car les cas ambigus &tintinés par la forte inécision des
experts qui engendre des classement&ufits.

Par la suite, il serait iressant de se concerter avec les expegpt®pos des noyaux sur lesquels ils
sont en ésaccord. Le maxle permettrait d’apporter un vote supplentaire issu des connaissances
de tous. Se concerter sur l&sultats et les opinions de chacun pourrait faire avancer les connais-
sances en diagnostic. De plus, lorsque notre éteodst utili€ pour Esoudre un @&saccord, une
étude des probabiéit attrib@es par chaque sous-n@bel permettrait de comprendre quelsments

de diagnostics sont&derminants (probabifis extemes) lors du classement des cas litigieux.

Pour caradriser la convexé des noyaux, nous avoetabog un nouvel indice de forme (cf.
section5.2) qui s’est E\elé particulerement pertinent. Mais pour obtenir le maximum d’efficcit
de cet indice, il est@écessaire detnliser une phase de calibrage. Nous avons effagdicalibrage
a l'aide d’'uneétude sygmatique bi-dimension mais qui @eessit un temps de calcul important.
Bien que ce calibrage rende cet indice souplesse et efficace, eliseapr un incordnient pra-
tique. Afin de supprimer cet incoamient, nous proposons de construire un aledle calibrage
automatique de l'indice pour chaque type de peofd po&. A partir d'unéchantillon expertis,
le mockle de calibrage &erminerait les seuils (en nombre de pixels et de composaniesitir
desquels on peut comptabiliser les composantes connedest’

De méme, nous avons syshatiquement effecudes recherches exhaustives afin de trouver le
meilleur sous-ensemble d'indice pour chaque sousateo€es recherchegcessitent un temps de
calcul consiérable, voire dans certains cas un temps si important que nous avaniiser une
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méta-heuristique de typmbou Nous souhaiterions utiliser deséthodes de&ections automa-
tigues du meilleur sous-ensemble d’indicBsino et al. 1998Jain et al. 2000Wirjadi et al. 200§

afin d’eviter des recherches lourdes ou locales.

Mais I'etude desésultats des recherches exhaustiveg\&le que des combinaisons d'indices
differentes apportent exactement léme taux de classement, voire parfois commettent fraes
erreurs. Donc il appatadeséquivalences de performances lors de I'utilisation de certains groupes
d’indices. Uneétude statistique de ces groupes permettrait de nous renseigner sur la reahge m
des indices. De plus, il serait envisageable @ercunenoticed’utilisation des indices de forme/tex-
ture et ainsi dterminer automatiquement le meilleur choix d’indices en fonction du contexte d’ap-
plication.

Dans la partidl de ce manuscrit, nous avon€peng une nouvelle technique de cakxigation
de 'homogereité d’une texture qui s’eserelee performante pour le sous-prebie traie. Malheu-
reusement, cette technigue n'a pas afpde Esultat concluant lors de tests effeetisur des bases
de textures telles que Brodatzrpdatz 196pet Ponce’s Grouplfazebnik et al. 200B(résultats
non pesengs dans ce document). Nous souhaitonélarer notre réthode afin qu’elle caragtise
tout type de texture :

— soit en ponérant les valeurs contenues dans la matiitaide d’indices de forme. Parvenir
a utiliser efficacement des indices de forme avec notthotde permettrait de prendre en
compte la forme desgions lors de I'analyse de la texture.

— soit en effectuant une fusion avec d’autres technigues telles que la matrice de cooccurrences
ou la matrice des longueurs de segments. Fusionner notre contribution avec d’autres tech-
niques caraérisant d'autres types de textures permettrait @kaner la caradrisation d’'un
plus grand nombre de textures.

La premereétape de notre travail a con&ist segmenter puis extraire les noyaux des images
acquises au microscope. Mais lors de cette phase nous atmnenfronésa des prol#mes de
noyaux en contact, voire supergass La néthode de segmentation ne permettait paggarer ju-
dicieusement les noyaux. Cetigpgaration n’est pas un pralvhe trivial et nérite des recherches :
la zone de chevauchement des noyaux est plus intense (plus grandeeqientarqueur). Si nous
parvenons £parer les deux noyaux sarefarmer leur contour (car sinon cela pourrait perturber la
caracérisation de la forme), il faudraigalement@&parer les intengds des deux textures. L'abou-
tissement de cette phase permettrait de travailler avec davantage de noyaux.

Nous savons qu'un individu est atteint par la Feog si son taux de noyaux pathologiques
dépasse un certain seuil. Or il existe éints degrs de &verite dans la maladie. Il serait alors
interessant d'utiliser des@thodes deégression afin de construire un nédel qui permettrait d'es-
timer la £verité de la maladie en fonction du pourcentage de noyaux pathologiques, voire d’autres
criteres.
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ANNEXE

NOTIONS MATHEMATIQUES,
DEFINITIONS ET PROPRETES DANS UN
ESPACE DISCRET

A.1 Introduction

Tout au long de ce manuscrit, nous manipulon&tedions des noyaux de cellule dont les
repesentations sont @sentes dans des images ou des volumes. Ces images et volumes sont des
espaces discrets dont lesésficites engendrent certains inc@mients qui sont &krits dans ce
chapitre. Letude des noyaux faégalement intervenir certainegfthitions comme la distance et
d’autres notions ma#imatiques qui sorégalement expé&es.

A.2 Image et volume

Dans la sectiod.3, il a et expliqie le type d’acquisition utilis de margre majoritaire par les
experts pour la visualisation des noyaux de cellule : le microsadherescence. Ce microscope
fournit des images qui contiennent wsultat visuel des acquisitions (cf. ann€x@). Une imagd
peutétre consiérée comme un tableaudeux dimensions dans lequék,y) (x,y € N) repesente
la valeur du pixel d’abscisseet d’ordonreey. Il existe plusieurs facons de coder la valeur d’'un
pixel :

— Silimage esbinaire (ne contient que deux couleurs)x,y) € {0,1}. Les pixels noirs ref@-
sentent un pixel vide (absence de raeei (x,y) = 0) et les pixels blancs regsentent de la
matiere ((x,y) = 1).

— Silimage est emiveaux de grisl (x,y) € [0,N] avecN > 1 eten @réralN =2"—1,n e N*,
Plusn est grand, plus le niveau détail de la luminance des pixels de I'image &sté. Dans
ce manuscrit, les images en niveaux de gris sonéesduf0, 255.

— Sil'image est ertouleurs | (x,y) € [0,N]3 avecN > 1 et en @réralN = 2" — 1, n € N*, Plus
n est grand, plus le niveau détail des couleurs de I'image edeve. Dans notre travail, les
images en couleur sont cees suf0, 2552 dans le mod&®RGE'.

Ihttp://fr.wikipedia.org/wiki/Codage_informatique des_couleurs, codage additif des couleurs en
rouge, vert et bleu.


http://fr.wikipedia.org/wiki/Codage_informatique_des_couleurs

158 Annexe A Notions maéimatiques, éfinitions et propites dans un espace discret

A partir de ces éfinitions, on peut construire un volume empilantune succession d’'images
de méme dimension. Le volume ainsi construitlgisiaire, enniveaux de gri®u encore egouleurs

Ces repesentations faciles appehender eh manipuler, constituent des espaces discrets 2D et
3D qui posent quelques prafshes pour certaines transformations.

A.2.1 Rotation et homothétie

Dans un espace discret, certaines transformations connaissent desnasbl
Le meilleur exemple est la rotation d’angdec [0, 7] dansZ?. Les rotations d’un objet dans un
espace discret sonéfinies pour des valeug = "7”, k € Z. Pour toute autre valeur dg il existe
des pixels dont les coordo@es(x,y) aprs rotation n'appartiennent pa? : 3 p=1(x,y), 0 #
‘%T, k € Z / Rotatior(p, 8) = q(Xe,Ys) €t (Xg,Ye) ¢ Z2. La figureA.1 illustre ce probme.

(a) (b) () (d)

Figure A.1. lllustration de diferentes rotations dans difents espaces. (a) Forme initiale, (b)
rotation d’angled = 10° dansR?, (c) rotation d’angled = 10° dansZ? et (d) rotation d’angle
6 = 45° dansz?.

Par analogie, I’homo#tie connié exactement le @me type de prokime que la rotation lorsque
le coefficient n’est pas un entier.

Dans ce manuscrit, certainesthodes sont ditegvariantespar rotation ou/et homottie.
Dans ces casl il est sous entendu que ceci est vrai malgs probdmes les au travail dans un
espace discret qui vienneng&dfe ciés.

A.3 Distance, voisinage, voisin, point adjacent, che-
min et connexité

A.3.1 Distance

Définition A.3.1 (Distance)— Une distance est une fonction: & — R qui doit avoir les pro-
priéts suivantes :

— Etre positive vx,y € A, d(x,y) > 0.

— Etre réflexive ¥x € A,d(x,x) = 0.
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— Etre synétriqueVx,y € A, d(x,y) = d(y,X).
— Vérifier I'inégalit triangulaire :Vx,y,z€ A, d(x,2) < d(x,y) +d(y, 2).

A partir de cette dfinition, on @finit un ensemble de distances 2D pour les images, 3D pour
les volumes et darR" applicablea tous les supports :

— Distances 2D
Soitx(xe, %) ety(ys,ys) € Z2

2
da(x,y) = Zl]yi —X;| , City block ou Manhathan
i=

dg(x,y) = E%\yi —X;| , Diamond ou Chessboard

On trouveégalement deux autres distances qui sd@finies sur des maillages particuliers
(hexagonaux et octogonauxjliassery and Montanvert 199au [x] désigne la partie erére

dex.

ch(6y) = ma s —yal. 3(pa =yl + 0 —ya)) = (4] = [4) +¥2 %,
%2(\X1—y1!+(x1—y1)) — ([L;] _ [y%)‘FXz—W) , Hexagonale

2
do(X,y) = max <d8(x, y), [3 (IX1 —y1| + [X2 — y2| + 1)] ) , Octogonale

— Distances 3D
SoitX(x1, X2, X3) €ty(y1,Y2,Ys) € Z3

3
de(x.y) = ;\yi —X|

das(X,Y) = i gazg\yi — Xi

— Distances dang"
SoitX(Xg, X2, ...Xn) €ty(y1, Y2, ...¥n) € R"

hxy) = 5 =%

n
da(x,y) = Zi (yi —x)2, Euclidienne
i=

do (X y) = Max|y —x
REMARQUE - Si les attributs possient degcarts types diffrents, alors ils interviennent de mane
differente dans la distance. Ce prébhe peut parfoigtre ineressant lorsque I'on souhaite pri-
vilégier certains attributs par rappo d’autres. Mais si ce n’est pas le cas, il convient alors de

centrer et eduiré les attributs.

’http://www.bibmath.net/dico/index.php3?action=affiche&quoi=./v/varcent.html.
http ://fr.wikipedia.org/wiki/Variablecentée réduite.
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A.3.2 Voisinage, voisin et point adjacent

A l'aide des distances predentes, oné&finit des voisinagelsi dansz? etZ?2 (figureA.2) :
— \oisinages 2D

Soitx € Z?,
Na(x) = {y € Z?/da(x,y) < 1}
Nn(X) = {y € Z?/dn(x,y) < 1}
Na(x) = {y € Z/dg(x,y) < 1}
No(X) = {y € Z?/do(x,y) < 1}
— Voisinages 3D
Soitx € Z3,
Ne(x) = {y € Z3/ds(x,y) < 1}
N18(X) = {y € Zg/dﬁ(xa y) < 2et dZG(Xv y) < 1}
Nos(X) = {y € Z3/dpg(x,y) < 1}
X X
X
T (A
oY 44 O ey 34
\4,:,, ,,@,,,, /@Ii,, ,,@,,,,
6-voisinage 18-voisinage 26-voisinage
() (b) (©)

Figure A.2. lllustration des diférents types de voisinage (adjacence) en 3D.

NOTE - On note N (X) = Na(X)\{x}.

Définition A.3.2 (n-voisinage)— Les points de [Nx) forment le n-voisinage de x et caid;; (X)) =
n, avec n= 4 ou 8 pour Z? et n= 6, 18 ou 26 pour Z3.

Définition A.3.3 (Pointsn-adjacents oun-voisins)— Deux points x et y d&?2 ou Z® sont n-adja-
cents si y¢ N (x), avec n= 4 ou 8 pour Z? et n= 6, 18 ou 26 pour Z2.

REMARQUES-
— Deux points dé&? 4-adjacents song-adjacents.
— Deux points d¢&° 6-adjacents sont8-adjacents.
— Deux points d&.® 18-adjacents son26-adjacents.



A.3 Distance, voisinage, voisin, point adjacent, chemin et conmexit 161

A.3.3 Chemin et connexité

Maintenant que I'on a &ini les notions de points adjacents (ou voisins), on pétinu les
notions de chemin et d’ensemble connexe.

Définition A.3.4 (n-Chemin) — Pour tout ensemble S de points, un n-chemin dans S est une suite

< pi € S0< i< n>depoints telle que;pest n-adjacenh p.1, 0 <i < n.

Définition A.3.5 (Connexitt)— Un ensemble de points S est n-connexe si et seulement si pour tout

couple de pointgx,y) € S il existe un n-chemin qui relie x et y.

REMARQUES-

— Un 4-chemin est u-chemin. Donc un ensembleconnexe esB-connexe.

— Un 6-chemin est ui8-chemin. Donc un ensemifieconnexe est8-connexe.

— Un 18-chemin est u26-chemin. Donc un ensembl&-connexe es?6-connexe.
Dans ce manuscrit, tous les calculs de mesures s’effectu@tenmnexié en 2D et el26-connexié
en 3D.

A.3.4 Distance géodésique

Dans le chapitr®, la notion dediametre geocesiqueestévoqlee. Elle est base sur la distance
géocksique, mais pour la mesurer, il faut a@alable @finir la longueur d’'un chemin.

Définition A.3.6 (Longueur d'un n-chemin)— La longueur d’'un n-chemin &< ¢,0<i<n>
pour une distance d est la somme des distances entrg les ¢
Ce qui sécrit : Longueug(C) = 33 d(ci,Cit1)-

Définition A.3.7 (Distance g¢odésique)— La distance @ocesique entre deux points x et y pour
une distance d est la longueur du plus court n-chemin reliant x et y.
S’il n’existe pas de chemin reliant x et y, la distance est infinie.

NOTE - On note ¢ la distance @odEsique.

Distance géodésique

Figure A.3. lllustration de la diférence entre distancégcesique et distance euclidienne dans une
forme X. lllustration de la distanceegcesique infinie entre deux poimtset z
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A.4 Bijection

Les indices qui sonté&finis dans le chapitrg sont des fonctions.

Définition A.4.1 (Application) — Une application (fonction) f est la dode d'un ensemble de
départ A, d’'un ensemble d’arrde B et d’'une relation associaatchaquetlement x de A un unigue
élement de B.

Ce qui peut £crire: f: A B < Vxe A dlye B/y = f(X).

On dit alors que {x) est 'image de x par f.

On souhaite alors associer les prétis classiques des fonctioages indices et notamment la
propriete de bijection. Les troiséfinitions suivantes permettent defishir cette propg@te.

Définition A.4.2 (Injection) — Une application f: A—— B est injective si et seulementwi,y €
ATX)=fly)=x=y

Définition A.4.3 (Surjection) — Une application f: A—— B est surjective si et seulement/gic
B,IxeA/f(x)=y

Définition A.4.4 (Bijection) — Une application f: A—— B est bijective si et seulement si elle est
injective et surjective.
Ce qui peut €crire : Vy e B,3Ixe A/f(X) =y

Une autre éfinition possible de la bijection est la suivante :
Définition A.4.5 (Bijection) — Une application f: A—— B est bijective si et seulement si il existe

une application éciproque f1telle que fo f~1 = f~1o f =1, avec | la fonction ident.
Ce qui peut €crire : f bijective If1/fof1=f"1of =1I.

X Y X Y

N
\/
w
w

(@) (b) ()

Figure A.4. lllustration des diférentes propétes des fonctions : (a) une fonction injective, mais
non surjective, (b) une fonction surjective mais non injective, (c) une fonction injective et surjective,
donc bijective.

REMARQUE - La propriéte de bijection permet d’affirmer que la fonction effectue une correspon-
dance unique entre leédéments des deux ensembles épait et d’arrivee. Elle est une propaié
fondamentale qui est utike dans le chapitrs.
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A.5 Convexité

Définition A.5.1 (Convexitt)— Une forme F est convexe si et seulement si pour tout couple de
points(x,y) € F2, tous les points du segmemty] sont dans F.
Ce qui peut £crire : F convexe ssi(x,y) € F2,[x,y] C F.

Figure A.5. A gauche une forme convex@droite une forme non convexe.

A.6 Axe principal

L' Analyse en Composantes Principa{@€P, en anglais PCA pourrincipal Component Ana-
lysis) a éte introduite en 1901 par K. Pearson, pugvelopgee par H. Hotelling en 1933Hotelling
1933 : c’est une néthode dordination classiqueA partir d'un ensemble d&l objets dans un
espace d® descripteurs, son but est de trouver une&spntation dans un espaégluit deK di-
mensionsK < P) qui conservde meilleur iesung au sens du maximum de la variance preget
L'ACP conndt de nombreuses applications en reconnaissance de forme éceatabn de visage)
et surtout en classification car elle permet @duire le nombre de dimensions. Pour une forme
binaire 'ACP permet de calculerdxe principal(note AP, figureA.6).

Définition A.6.1 (Axe principal) — L'axe principal d’'une forme F est I'axe le plus reggentatif
de la forme au sens de la variance pr@et

REMARQUE - Dans le cas d’'une forme 2D, I'axe principal est I'hyperplan de la forme.

Pour calculer I'axe principal, il faut tout d’abord calculer la matrice d’inertie du nuage de
points :

M:{mx mxv]
Myy My

aveem = 5 (X=X, my= 3 (y=9%, My =5 (x=X)(y-9)
x,yeF x,yeF xyeF

et (X,y) le barycentre du nuage de points.
On calcule ensuite les valeurs propres de la matrice. Mais par construction cette matricetest sym
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v1

Figure A.6. Axe principal d’'un nuage de points 2D et illustration de la projection sur I'axe. L'axe
principal est celui qui minimise la variance des distances de projection, ici en @sEmairs.

trique et on peut alors utiliser I'algorithme de Jacol$mith et al. 1976Golub and Loan 1999

pour le calcul des valeurs propres. Le vecteur propre avec la norme la plus grande est le vecteur
directeur de I'axe principal.

L'axe principal et sa longueur constituent deux ca@estiques de la forme qui sont utiies pour

le calcul d’indices de forme dans les chapitte$ et B.

NOTE - Dans ce manuscrit, on note ARle i®™€ axe orthogonah I'axe principal, qui est po&
par le i*M€vecteur propre de la matrice. Cet axe est illésén bleu sur la figurd.6.

SNumerical recipes http: //www.nrbook . com/a/bookcpdf /c11-1.pdf
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ANNEXE

LISTES DES MESURES ET INDICES DE
FORME, DE TEXTURE ET DE VOLUME

B.1 Liste des mesures

Le chapitre5 a defini les notions de mesures et d’'indices de forme. Les indices de forme sont
des fonctionsa plusieurs variables et ces variables sont les mesures. Donc pour calculer un indice
sur une forme, il faut au palable extraire des mesures sur la forme. Cette annexe dresse la liste et
définit 'ensemble des mesures utdiss dans ce document.

B le barycentre. Bien que le barycentre ne soit pas une maspneprement parler, ce dernier est
souvent utili€ dans le calcul des mesures.

P le perimetre.
A l'aire, également n&S pour "surface”.
Cy pourConvex Hulllenveloppe convexe.

Lap la longueur de I'axe principal (cf. sectigh6). On noteégalement.ap,; la longueur dui€™e
orthogonak I'axe principal.

Nrrous 1€ Nnombre de trous de la forme.

pe le plus petit disque circonscidt la forme. Calc@ a I'aide de I'algorithme dcrit dans Gartner
1999.

pi le plus grand disque inscrit dans la forme. Cadcul'aide des cartes de distancé$ijel 1994
Remy 2001

Définition B.1.1 (Diametre) — On appelle "diangtre” d’une forme (nok D) la plus grande dis-
tance entre deux points de la forme :

D= gggd(x, y)

Dans ce manuscrit, nous avons uélia distance Euclidienne pour calculer les déires.

Définition B.1.2 (Diametre géodesique)— Le "diametre geocesique” (noé Dg) est la plus grande
distance @ocesique (cf. éfinition A.3.7) entre deux points de la forme :

Dg = qugg%(& y)
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Définition B.1.3 (Epaisseur)- L'épaisseur k issue d'une courbe C (erégéral le dianetre ou
I'axe principal) est la plus grande distance entre un point de la forme et son projdtogonal sur
la courbe :

Ec = rpeand(p, Projeté, (p,C))

Définition B.1.4 (Plus petit et plus grand rayons)- Le "plus petit rayon” (resp. "plus grand”)
est la distance minimale (resp. maximale) entre le barycentre et un point du contour de la forme :

Rmin = min d(87 p) et RmaX: max d(Bv p)
peContour(F) peContour(F)

Définition B.1.5 (Rayon moyen)- Le "rayon moyen” (noé ug) d'une forme F est la moyenne
des distances entre le barycentre et les points du contour :

1

= [ContourF)| d(B,p)

UR
peContour(F)

Définition B.1.6 (Nombre de composantes connexesatart) — Le "nombre de composantes con-
nexes cecart” (noté Ncce) d’'une forme F est le nombre de composantes connexes issues de la
soustraction de la forma son enveloppe convexe :

Nece = |CH(F)\F|

Les notation®, Dg, Ec, Rnin, Rmax Ur désignent aussi bien les di&tnes, rayons etpaisseurs
que les longueurs de céements lorsqu’il n’existe aucune ambitfy Notamment dans les indices
de forme.

B.2 Liste des indices de forme 2D

Maintenant que nous avongfihi I'ensemble des mesures, voici la liste des indices de forme
2D existants dans la l&tature et utiliés dans cette &se. Les intervalles de valeurs pour les indices
sont calcuks pour des formes convexes variant du segment au disque dans un espace continu.

Allongement par le diametre [Santalo 1976Coster and Chermant 1985

Ep
—c (0,1
De[,]

Allongement par les rayons [Coster and Chermant 1985

Allongement geodeésique [Coster and Chermant 1985

4 A T
7oz <%
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Circularit & [Coster and Chermant 1985
Rmin
Rmax

Convexitée périmétriqgue [Coster and Chermant 1985

P(Ch)
P

€10,1]

€]0,1]

Convexité surfacique [Coster and Chermant 1985

A(Cy) €01

Déficit [Coster and Chermant 1985

(Pe—Pi)z c [0 ﬂj

TP 16

Déficit iso-perimétrique [Santalo 1976Coster and Chermant 198buset et al. 20013

A
4ns; €[0.1]

Ecart au disque inscrit [Coster and Chermant 1985
2
TP
—L 10,1
A € 01]

Etalement de Morton [Ung et al. 200p

4A
—>-€[0.1]
mlap

Irr égularité [Chen et al. 1996
A+ /mwmaxyce d(p, B)

VA
Symétrique de Bezicovitch [Fillere 199%
rp&xA(F ﬂSyrretrlquep(F))

Variance circulaire [livarinen and Peura 1997
1

1 (Ip— Bl - r)?
|Contour(F)|u3 peCOgOUl(F) r

Pour Epondre de maare satisfaisante aux déffents prol#mes, nous avondicconstruire de
nouveaux indices qui card@stsent certains aspects des noyaux.

Ellipse par les rayons

TR
VEllipseR= Rm+Rmax € [07 1]
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Ellipse par I'axe principal
7 Laplap.
- =-—————¢€][0,1
YEllipseAP 4 A E[ ) ]

Ellipse par le diametre
T EDD
ipseD==-—— € [0,1
YEllipseD > A €[0,1]

Convexite 1

-~ €01
WiNcee 1+NCce] ]

B.3 Deux nouveaux indices de forme 2D

Lors de notre travail, nous avorggalemen€labogé d'autres indices mais qui n‘ont pag€
utilisés dans le classement des noyaux.

B.3.1 Indice de courbure

Cet indice permet deélerminer la courbureégérale d’'une forme, mais était impossible de
I'utiliser pour les noyaux car ces derniers pedaient des &ormations sur les bords et non dans
leur forme grérale :

D
qJCourbure: F 6]07 1]
G
Il sera particuérement inkressant pour des formes all@ag qui ont subi unesflormation @rérale

et non ponctuelle comme cela est le cas dans la figuteEn revanche, il vaut 1 pour toutes les
formes convexes et certaines formes non convexe&gaasdeégeres @formations sur le contour.

Figure B.1. Extraction des mesures pour le calcul de 'indice de courbure sur une formeéadlong
et deformée dans sa globadit

B.3.2 Nouveau déficit iso-périmétrique

Lorsque nous avons utiide ceficit iso-perimétrique dans sa forme classique (ann&x® nous
avons constét que les valeurs obtenues pour des formes proches du disquitaientéloigrees
de 1. Pour confirmer ce praivhe, nous avons cal@ila valeur du dficit iso-gerimétriqgue pour
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des disques de rayon allant d& 250. La figureB.3 montre le ésultat de cettétude et I'on peut
constater que I'erreur de valeur de l'indice converge ve?20

Cette erreur est dugel’'erreur entre primetre tteorique et primetre mesu en huit connexdés sur
la forme (cf. figureB.2).

50,000000

0,000000

13..25 37 49 61 73 B85 97 109 121 133 145 157 169 181 193 205 217 229 241
-50,000000 -

-100,000000

-150,000000

-200,000000

Ecart

-250,000000

-300,000000

-350,000000

-400,000000

-450,000000

Rayon

Figure B.2. Mesure de l'erreur @imétre tleorique et primétre mesu. On peut constater que
I'erreur est syggmatiquement proche d’une droite affine proportionnelle au rayon.

On remarque imidiatement que I'erreur deepmetre meswe est proche d’une droite affine
fonction du rayon. Pour cela, nous avons médii forme du éficit iso-perimétrique afin de corri-

ger cette erreur de mesure :
A

(P+ OlRmax>2
aveca une constante. On peut constater sur la figgu2que I'erreur est maintenant quasiment
nulle.

4z

B.4 Indices de forme 3D et extensions des indices de
forme 2D vers la 3D

Allongement par le diametre

Ep
D
Allongement par les rayons )
I
Pe
Allongement geodesique
6V
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e DEfloitlse NewDeflctlso

0,500000 4

0,400000

0,300000

0,200000 -

0,100000

Valeurs indices

0,000000 4
-0,100000 [
-0,200000

-0,300000 -

MLLLLLL S L L ]
01 111 121 131 141 151 161 171 181 191 201 211 221 231 241

31 41 51 61 71 81

Rayen

Figure B.3. Mesure des erreurs de valeur deséatiintes versions dueficit iso-perimétrique. On
peut constater que dans sa nouvelle forme, I'erreur est quasiment nulle.

Convexité surfacique

S(Ch)
S
Convexité volumetrique
Y,
V(Ch)
Déficit ( 2
Pe— pi
1-4
e
Déficit iso-surfacique
V2
36m—
s
Ecart a la boule inscrite
3np?
4V
Etalement de Morton Deux formes possibles
TV 4 \%

6 LTAP 6 LapLapi1lapi2

Irr égularité
V +/mmaxyer d(p, B)
W
Sphéricité
Rmin

Rmax
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Symeétrigue de Bezicovitch

rpeanV (F ﬂSymetriqug(F))

Variance sphérique
1

I S (Ip—B —u)”
|SurfacéF)|u3 peSu;aC(éF) r

B.5 Liste des caractéristiques Haralick

Dans le chapitrg, il a &t calcué les cara@ristiques Haraliclka partir de la matrice de cooc-
currences. Cette section dresse la liste de I'ensemble des indicessutilis
Pour les formules suivantes, on note :
— p(x,y) I'élément de coordorges(x,y) de la matrice.
— Ny le nombre de niveaux de gris.
N la somme des occurrences de la matrice.
Ux et 1y les moyennes exety desélements de la matrice.
ox etoy les variances erety desélements de la matrice.
px(i) est la somme desléments de la colonnede la matrice.
Py (i) est la somme desiéments de la lignede la matrice.
Px+y(i) estla somme deséments de la diagonale principalde la matrice.
Px—y(i) est la diference deglements de la diagonale secondaide la matrice.

La moyenne
1
Xy

L’ énergie ou moment angulaire d’ordre 2. Il mesure 'uniforénide la texture. Plus la texture est
uniforme, moins il y a de transitions de niveaux de gris et donc plus la somme des dasr
éléments de la matrice est faible. Lhon@gité est d’autant pluglevee que I'on retrouve
souvent le rBme couple de pixels, ce qui est le cas lorsque le niveau de gris est uniforme ou

quand il y a jeriodicite spatiale.
Fi=3 Y p(xy)
Xy

Le contraste Chaque terme de la matrice est pérédpar sa distance la diagonale. Le contraste
estéleve quand les termedsoigrés de la diagonale de la matrice sélaeés, ce qui est le cas
quand on a des d#fences importantes de niveaux de gris.

Ng—1 ) Ng Ng
F2: n X,
5F| 3 g

X=y]=n
La corr élation La corélation est un indice qui mesure lagendance ligaire des niveaux de gris
dans I'image.
= LSS Gy POxY) — )
— My;; Y- P(X,Y) — Hxky
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L’ écart type

Fa=3 S (p(xy) —Fo)?
Xy

Le moment des diferences inverses
1
F5 = pX,y
Z§ 1+ (x—y)? )

La moyenne des sommes

2Ng—1
Fe = Z - Py (i)
i=
La variance des sommes
2Ng—1
=Y (i—Fo)peyl)
1=
L'entropie de la somme
2Ng—1

Fg=— ; Px+y(1)10g(Pxry(i))

L'entropie Elle rend compte de la compleg&itie I'image en fournissant un indicateur surésalrdre
gue peut pesenter sa texture. L'entropie est faible si on rencontre souvergresmouple de
pixels dans I'image et forte si chaque couple est pelesapé (texture gatoire).

Fo=3 > p(xy)log(p(x.y))
Xy

La variance des differences

2Ng—1 ) 1 N
Flio= ) (I—Hxy) Pxiy(i) avectxy = = > Pxy(i)
1 i; X—Yy +y X—Y Ni; Yy

L'entropie des difféerences
Linertie
Lhomogeéreitée

La dissimilarit &
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B.6 Les indices de texture pour les run length et size
zone matrix

Voici la liste des indices de textureX(l et al. 2004 que nous avons utiles pour construire
les differents modles bags sur legun lengthet size zone matrixToutes les descriptions le sont
pour les longueurs de segments deua length matrix mais songegalement applicables pour les
surfaces desgions de Iaize zone matrix
Pour les formules suivantes, on note :

— p(i, j) I'élement de coordoraes(i, j) de la matrice.

— N le nombre de segments de la matride= 3 ; p(i, j ).

Short Run Emphasismesure la distribution des segments courts. Linverse dié ckria longueur
des segments rend la valeugdrsensible aux segments courts (textueatalire) et beaucoup
moins sensible aux segments longs (texture hameg@riodique).

1 p(i, j)
SRE= le; P

Long Run Emphasismesure la distribution des segments longs (inverse de SRE). On peut remar-
guer que sa construction peste une pongfration inverse de la SRE. La valeur est donc
d’autant plus grande que la texture pads des segments de longueur importante (texture
homogene, @riodique).

1 o
LRE= 5> % p(i, )
T ]

Low Gray Level Run Emphasisnesure la distribution des segments de faible intér(séleur de
niveaux de gris faible). La valeur sera d’autant plus grande que le nombre de segments de
faible intensié sera important.

Z|

1 p(i, )
LGRE= .
33"
High Gray Level Run Emphasismesure la distribution des segments de haute inte(\sdeur de
niveaux de griglewee, inverse de LGRE). La valeur est d’autant plus grande que le nombre

de segments de haute inteasiist important.
1
HGRE= = p(i, j) *i?

Short Run Low Gray Level Emphasisnesure la distribution des segments courts avec une inten-
sité faible, c’est une combinaison des deux indices SRE et LGRE. Les inverses dss carr
pénalisent I'influence des segments longs et d'intériddee.

1 p(i, j)
RLGE= —
SRLG N .Zz i2xj2
Short Run High Gray Level Emphasisnesure la distribution des segments courts et d'intensit
élevee (combinaison des indices SRE et HGRE). Linverse dieaderla longueur gnalise
les segments longs et le caue I'intensié favorise les segments de haute inténsit

1 p(i, j) i
SRHGE= — —_—
N IZ; j2
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Long Run Low Gray Level Emphasisnesure la distribution des segments longs et de faible inten-
sité (combinaison de LRE et LGRE). L'inverse du @&de l'intensié penalise les segments
d’intensié élewee et la ponération par le ca& de la longueurgnalise les segments courts.

1 p(i, j) = j?
LRLGE= = lz; 5

Long Run High Gray Level Emphasianesure la distribution des segments longs et d'inténsit
élevee (combinaison des indices LRE et HGRE). La valeur est d’autangjguse que les
segments sont longs (pogr@dtion par le caérde la longueur) et d’'intensgiélevee (ponération
par le caré de l'intensig).

1
LRHGE= — p(i, ) *i%x j2
I3

Gray Level Non Uniformity mesure la non unifornéitdes niveaux de gris. La pomction par le
caré de la somme des valeurs d’'une ligne permeté&teaer desapartitions non uniformes
entre les niveaux de gris. Si un niveau de gris pdssun grand nombre de segments, le&carr
de la somme de la ligne influe de maré importante sur la valeur.

2
GLNU — illz (Z p(i,j))

Run Length Non Uniformity mesure la non unifornét des longueurs de segmentseike prin-
cipe que pour l'indice GLNU, mais avec les longueurs de segments. Plus les longueurs de
segments sonépartis entre les niveaux de gris, plus la valeur est faible.

2
1 -
RLINU= > (Z p(i, J))
] I
Run Percentage
1
RPC=N —_
.Zz p(i, ) *]

Par la suite, nous avons con¢u deux nouveaux indices afin de mesurer les variances des tailles et
des niveaux de gris deggions. Dans ces formuleN,désigne la hauteur de la matrice (le nombre
de niveaux de gris) & la largeur de la matrice (la surface de la plus grarédgon).

Ecart type des intensiés mesure lécart type ponere (par la taille) des inten&$ des&gions. Plus
les legions sont grandes e&tart entre leurs niveaux de gékewe, plus la valeur de l'indice
estéleee.

1 N S 5 1 N S
wN—\/N*Sn;S;(n*M(n,S)—uN) avecn =y g > > neMin.s)

Ecart type des tailles mesure lecart type ponéré (par la taille) entre les tailles desgions. Plus
I écart entre la taille des plus grandégions et des plus petites est grand, plus la valeur de
l'indice estélewee.

B 1
Vs= N*Sn 1

P4
P4

1

2 _
(sxM(n,s) —us)” avec us= S,

S
sxM(n,s)
2

Mo



ANNEXE

MARQUEURS FLUORESCENTS ET
MICROSCOPE

Le chapitrel a pesené les enjeux et surtout leédoulement du travail des experts. Durant ce
travail, on avons vu que les experts utilisaient des marqueurs etatifs microscopes afin de vi-
sualiser certainélements caraétistiques des noyaux.

Cette annexe pisente succinctement les @ifénts marqueurs utiis par les experts ainsi que le
principe du fonctionnement du microscogp@uorescence.

C.1 Les marqueurs

Avant de pouvoir pesenter la éfinition exacte des marqueurs, il estessaire de donner deux
définitions qui vont permettre deefinir les marqueurs.

Définition C.1.1 (Fluorescence}- La fluorescence est ur@nission lumineuse provoge par di-
verses formes d’excitation autres que la chaleur. On parle parfois de 8rarfroide”.

Définition C.1.2 (Fluorochrome)— Un fluorochrome ou fluorophore est une substance chimique
capable démettre de la lungire de fluorescence ags excitation.

Les marqueurs utiliss par les experts sont des fluorochromes.éégissena la pésence de
certaines substances, péinettent une lungire fluorescente lorsqu’ils sont ex&st Leur excitation
est provogée par une lungére dans une longueur d’onde qui leur estcfique. lls posadent la
propriete d'absorber une partie des longueurs d’'ondes de laelengxcitatrice (spectre d’absorp-
tion), puisémettent une longueur d’onde qui leur est propre (spectmidsion).
Le principal inconenient de ces marqueurs est que la fluorescence n’est pas permanente : I'inten-
sité de la fluorescence diminue avec le temps jusagievenir inécelable.
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Figure C.1. Formule (a) et spectre (b) du FITC.

C.1.1 LeFITC

Les colorants fluorescents verts les plus connus sont@@gd de lafluores&inecomme le
FITC (Fluoresceine Iso Thio Cyanate, figuel).

Dans notre prol@me, le FITC marque la psence des lamines A et C, mais il egalement uti-
lisé pour marquer diffrentes biom@cules comme les immunoglobulines, les lectines, lesrdifftes
protéines (dont les lamines AC), les peptides, les acidemiqles, les polynuébtides, les oligo
et polysaccharides. Son spectre d’absorption est dans le bleu (max/&0l restitue une lungre
verte (max 520m).

C.1.2 LeTRITC

Les colorants fluorescents en rouge les plus connus sonédesside la rhodamine comme le
TRITC (Tetra methyl Rhodamine Iso Thio Cyanate, cf. figGt8).
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Figure C.2. Formule (a) et spectre (b) de la rhodamine.

La rhodamine absorbe les radiations vertes (maxB¥ ket restitue une fluorescence rouge
(max 572xm). Elle marque essentiellement laégence des lamines B, mais n'est pas @ditors
du diagnostic des noyaux.
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Figure C.3. Formule (a) et spectre (b) du DAPI.
C.1.3 Le DAPI

Le DAPI (Di Aminido Phenyl Indol) fluorochrome est utié®n cytochimie et se fixe épifiquement
sur ’ADN qui est essentiellementésent dans les noyaux (chromatine, cf. figGr8).

Eclaire en lumeére violette (max 372), il Emet une fluorescence bleue (max @&k Bien

gue parfois utili& dans le diagnostic, nous ne disposons pas d’expertise utilisant le DAPI, ce qui
I'exclut de notregtude.

C.2 Le microscope a fluorescence

Les microscopes classiqueslairent la lame contenant lagmaration avec une lugie blanche,
mais dans le cas d’'un microscopdluorescence, il estégessaire @&clairer la peparation avec
une lumére posédant une longueur d’onde particré (figureC.4). En effet, les marqueurs ne
réagissent qa une longueur d’onde qui leur esgésifique.

(a) (b)

Figure C.4. Sctema optique du microscogefluorescence (a) et classique (b).
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Afin de permettre ceiclairage diférent, le microscop&fluorescence se composeé&ctatiguement
de sept parties dérentes (figure.5) :

1.
2.
3.

Une lampea arc : elle fournit la source lumineuse dedlairage.
Un filtre d’excitation : il permet la&ection des radiations absées par le fluorochrome.

Un miroir dichrdque : il réflechit les radiations absorbables vegchantillon et ne laisse
passer par transmission que les radiatiomsses par le fluorochrome.

Un objectif.

5. Une pgparation : ce que I'on souhaite observer. Dans notre cas les noyaux de cellules.

. Un filtre d’&mission : il ne laisse passer par transmission que les radid&iises par le

fluorochrome.

. Un oculaire.

Figure C.5. Schlema optique du microscopefluorescence. Dans cet exemple, le filtre d’excitation
laisse passer la lurie violette et le marqueur fluoresce en bleu.
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RESUME

Dans cette thse, nous f@sentons une approche de reconnaissance de forme pour l&daasicn et le
classement de noyaux de celluleglprés chez des patients atteints par la maladie de le&piand.-es noyaux
sont marqg@és par immunofluorescence puis ob&srau microscop@fluorescence. L'analyse des noyaux doit
permettre de diagnostiquer s'’ils sont normaux ou pathologiques. L'approche estsugisine mdelisation
sysématique de&léments de diagnostic (forme, texture, trous et focis) paemifftes caragtistiques et
algorithmes de classement par apprentissage supervis
La premere partie s'irkresse au classement des noyaux en fonction de leur forme. Nous effectuons une ca-
racérisation efficace par indices de forme, parmi lesquels quatre nouveaux indices de notre conception. Ces
indices permettent de discriminer la forme et ainsi construire un sougiedd classement efficace.
En debut de deuxime partie, nous proposons une nouvelkthnde de caragtisation statistique de I'ho-
moggreité de la texture. Cette technique estédmsur le @nombrement desgions de rame niveau de
gris. Les informations extraites sont stéels sous forme matricielle puis cakri¥esa 'aide d'indices de
texture dont deux nouveaux quétictent les textures ayant de grandes zones henesgmais d'intenss
différentes. Ces indices et cettétfmode se sonéxg€lés pertinents pour agliorer le classement des noyaux.
L'expertise des noyaux eggalement bae sur la pesence dléments locaux de textureséspfiques (les
trous et les focis), parfois constéts de quelques pixels. Pour les rébisker, nous proposons une succession
d’'étapes qui forment un prédé gerérique d'analyse statistique. Celui-ci est®asir la repesentation de la
texture par sa carte @levation 3D. Lelements sont extraits, caradses par indices de forme 3D, fitts
par classement pour affiner leur pouvoir de cadsation et enfin @nombeés.
Apres avoir moélisé tous le€lements de diagnostic, nous fusionnons les sousetesdlans un mede final
qui classe de maeie fiable et efficace les noyaux de cellules.
Mots-clés : Caracérisation de forme et de texture, indices de forme 2D et 3D, indices de texture, matrice de
taille de zone, volume sous la nappe, classement de noyaux de cellules.

ABSTRACT

SHAPE AND TEXTURE INDEXES: FROM 2D TO 3D. APPLICATION TO CELL NUCLEI CLASSIFICATION

This PhD is dedicated to pattern recognition methods applied to characterization and classification of blood
cell nuclei from patients suffering from Progeria. Immunodetection through an epifluorescent microscope is
used to sort nuclei into pathological and normal groups. The method relies on a systematic modeling of the
characteristics (shape, texture, holes, focis) and learning classification algorithms.

First, the shape classification is discussed : the use of shape indexes, four of them being designed especially
for this study, allows to discriminate the nuclei and to build an efficient classification submodel.

Then, a new statistical method to evaluate the texture homogeneity is suggested, based on the enumeration of
areas displaying a similar gray level. Matrices are used to store the extracted pieces of information on which
texture indexes are applied. Two new textures indexes, focusing on large homogeneous areas of far intensity
levels, induce a noticeable improvement of the classification results.

Furthermore, the detection of small patterns of only few pixels, representing local and specific elements
(holes and focis) for the texture, that are modeled through a several steps process defining a generic statistics
analysis method. Using a three dimensional map of the texture, the data are first extracted and sorted thanks
to 3D shape indexes, then filtered by classification process in order to improve their characterization power,
and finally enumerated.

Eventually, the above elements are merged in a complete model which evaluation proves to be both efficient
and reliable in cell nuclei analysis in a diagnosis context.

After the modelling of each diagnoses elements, we merge submodels in a final model which classifiy with
reliability and efficiency cell nuclei.

Keywords : Shape and texture characterization, shape indexes 2D and 3D, texture indexes, gray level size
zone matrix, volume under elevation map, cell nuclei classification.
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