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Résumé

Dans cette thése, nous avons développé une chaine de traitement d’images de
dermoscopie afin de classifier les mélanomes en tumeur bénigne ou maligne. Pour ce faire,
nous avons utilisé une méthode de détection de contours basée sur 1’algorithme d’optimisation
des colonies de fourmis. Puis, nous avons appliqué successivement 1’enveloppe convexe, un
seuillage d’histogramme et un filtre morphologique afin d’obtenir le masque de la 1ésion qui
est utilisé pour extraire les Iésions, a partir de ces dernieres, les attributs qui les caractérisent a
savoir, la couleur, la texture et la forme des lésions sont extraits. Pour améliorer le taux de
classification, 1’algorithme de Relief a été mis en ceuvre pour sélectionner les attributs les plus
pertinents. Ces derniers sont utilisés comme entrées de deux classificateurs, I’un a base de

réseaux de neurones et ’autre a base de la technique des K-plus proches voisins.

Nous avons effectué les tests d’application et de validation de notre méthode sur la
base de données DermlIS et DermQuest, dans laquelle nous avons pris 172 images, dont 88
représentent des Iésions malignes et 84 des Iésions bénignes et qui contient le masque manuel
de chaque lésion. Notre technique a permis d’atteindre un taux de classification de 93.60% en
utilisant les réseaux de neurones et un taux de 84.27 % en utilisant les K-plus proches voisins.
Ces taux sont largement supérieurs aux taux de 86.60 % et 83.62 % qui sont obtenus par les

masques manuels en utilisant respectivement les mémes classifieurs.

Ces résultats montrent que les attributs extraits a partir des lésions segmentées par
’algorithme d’optimisation des colonies de fourmis et 1’utilisation du classifieur basé sur les

réseaux de neurones améliorent grandement le taux de bonne classification des lésions.

Mots clés : lésion, mélanome, dermoscopie, segmentation, contours, masques, optimisation
par colonies de fourmis, extraction d’attributs, classification, K- plus proches voisins, réseaux

de neurones, algorithme de Relief.

Abstract

In this work, we developed a chain of dermoscopy image processing in order to
distinguish malignant melanoma from benign lesions. To do it, we proposed an automated
system that uses an Ant Colony Optimization segmentation to detect contours. Then, we
applied successively the convex hull algorithm, the thresholding histogram and morphological
filter to obtain the lesion mask which is used to extract the lesions. To characterize these

lesions, we takes into consideration three types of features to describe malignant lesion:



geometrical properties, texture and relative colours from which pertinent ones are selected
using Relief algorithm, and uses two classifiers K-Nearest Neighbor (KNN) and Artificial
Neural Network (ANN). Our method is tested on 172 dermoscopic images where 88 are
malignant melanomas and 84 benign lesions and which contains the manual mask of each

lesion, given from the public database (DermlIS and Derm Quest).

Our technique classified correctly 93.60% of tested images using Neural Network and
84.27 % using the K-Nearest Neighbors classifier.

These rates are widely superior to the 86.60% and 83.62% which are obtained by the manual

masks by using respectively the same classifiers.

These results show that the extracted from the lesions segmented using ant colony
optimization and the use of the neural network classifier improve largely the rate of lesion

classification.

Keywords: lesion, melanoma, dermoscopy, segmentation, contours detection, masks, ant
colony optimization, feature extraction and selection, classification, K nearest Neighbors,
Neural Networks, Relief Algorithm.



GLOSSAIRE

OCF : Optimisation par colonies de fourmis
HSV : Hue Saturation Value, TSV (Teinte Saturation Valeur)

RGB: Red Green Bleu, RVB (Rouge Vert Bleu)

Lab : L représente la clarté, qui va de 0 (noir) a 100 (blanc), a représente une gamme de 600

niveaux sur un axe vert (—300) — rouge (+299) et b représente une gamme de 600 niveaux

sur un axe bleu (—300) — jaune (+299).


https://fr.wikipedia.org/wiki/Clart%C3%A9_(colorim%C3%A9trie)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Noir
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INTRODUCTION

INTRODUCTION

L’objectif principal visé a travers cette thése est I'utilisation de techniques de traitement
d’images pour le diagnostic du cancer de la peau. En effet, ce type de cancer se manifeste
sous forme de Iésions, qui apparaissent sur la peau sous forme de taches de couleur de forme
et de texture complexes et variables. L’aspect visuel de ces 1ésions rend leur diagnostic tres
difficile pour le médecin spécialiste. C’est ainsi que des tumeurs malignes peuvent étre
confondues avec des tumeurs bénignes [Fitzpatrick et al.2001] d’ou I’intérét d’utiliser les
techniques de traitement d’images de haut niveau pour analyser et classifier ce type de

lésions.

Le cancer de la peau figure parmi les plus fréquents des cancers humains, son incidence
augmente de maniére réguliére depuis plusieurs décennies. Depuis quelques années, le cancer
de la peau connait une augmentation inquiétante en Algérie. Les données du registre des
tumeurs du centre anticancéreux Pierre et Marie Curie (CPMC) révélent 1.005 cas de cancer
de la peau parmi le nombre total des cancers diagnostiqués, qui s'éleve a plus de 30.000 cas
enregistrés chaque année a I'échelle nationale. Ce type de cancer est en augmentation et,
d'aprés les estimations de I'Organisation mondiale de la santé (OMS), deux a trois millions de
cas bénins de cancer de la peau et environ 132.000 mélanomes malins se déclarent chaque
année dans le monde. Des études épidémiologiques effectuées au Maghreb ont révélé une
prévalence de ce cancer de I'ordre de 10 a 15% par rapport aux années précédentes.

Sur le plan du traitement, Les spécialistes indiquent que tous les cancers de la peau sont
guérissables a 100% lorsqu’ils sont pris en charge, chirurgicalement, aux stades précoces.
Ceci montre toute I’importance de développer des techniques de diagnostic faciles a mettre en

ceuvre et les plus fiables possibles.

Afin de distinguer les lésions bénignes des malignes, de nombreuses approches ont été
utilisees par les dermatologues. Ces approches sont basées sur l'analyse des caractéristiques
cliniques des lésions de la peau [Kasmi et Mokrani. 2016]. Ce diagnostic s’effectue
habituellement par une inspection visuelle suivie d’une biopsie si la 1ésion est jugée suspecte.
L’inspection visuelle est cependant subjective et dépend largement de I’expérience et de la

formation du médecin.

Des études récentes montrent en effet qu’un spécialiste peut identifier de maniére

génerale un cancer de la peau avec une sensibilit¢ (Vrai Positif) de 75% et avec une



INTRODUCTION

spécificité de 87% (Vrai Néegatif) [Glickman et al. 2003]. Ces taux montrent d’une part, que
25% (Faux Positif) des Iésions sont classées comme malignes alors qu’aprés biopsie, elles
s’averent qu’elles sont bénignes. Cette erreur de classification augmente le stress du patient
pendant [D’attente du résultat inutilement. D’autre part, 13 % (Faux Négatif) des Iésions
malignes ne sont pas detectées a un stade précoce car elles sont identifiées visuellement
comme étant non cancéreuse et sont apres biopsie classées comme cancéreuses. Cette erreur

de classification risque d’augmenter la gravité de 1’infection de la 1ésion.

La détection précoce du cancer de la peau, en utilisant des techniques de traitement
d’images comme outil d’aide au diagnostic, s’aveére un enjeu majeur. En effet, ces techniques
simplifient considérablement la thérapie en évitant le recours a des traitements agressifs et
colteux. De plus, le diagnostic précoce augmente considérablement les chances de guérison
du patient.

Plusieurs méthodes de détection et de classification des lésions de la peau ont été
publiées dans la littérature. Toutes ces techniques ont comme principal objectif 1’optimisation
du taux de classification. Pour ce faire, les chercheurs operent en cing étapes a savoir, une
étape de prétraitement, une étape de segmentation, une étape d’extraction puis de sélection

des attributs caractérisant la lésion et une étape de classification de ces lésions.

Apres ’étape de prétraitement classique, basée sur le filtrage et I’extraction de poils et
utilisée par tous les chercheurs [Nima et al. 2011; Abdul Jaleel et al.2012; 2013;
Madhankumar et Kumar. 2012 ; Nisha et al. 2013 ; Mohamed Khalad Abu Mahmoud et al.
2013 ; 2014 ; Rosado et Marcia. 2013 ; Mhaske et Phalke. 2013 ; Takruri et al. 2014 ; Sonali
et Kamat. 2014 ; Mohanapriya et Manjuladevi. 2014 ; Azadeh et al. 2014 ; Sabouri et al.
2014 ; Mahmoud Elgamal. 2013]]. Les approches de segmentation sont diverses. Les
méthodes développées sont principalement basées sur les opérateurs morphologiques [Nima
et al. 2011], les méthodes de seuillage [Abdul Jaleel et al.2012 ; 2013 ; Madhankumar et
Kumar. 2012 ; Nisha et al. 2013 ; Sonali et Kamat. 2014 ; Mohanapriya et Manjuladevi.
2014], les k-means [Mohamed Khalad Abu Mahmoud et al. 2013], la méthode d’Otsu
[Rosado et Marcia. 2013 ; Azadeh et al. 2014 ; Sabouri et al. 2014], les méthodes basées sur
I’histogramme[Garnavi et al. 2011 ; Peruch et al. 2014], la technique de ligne partage des
eaux [Argenziano et al. 2000]et la fusion de région stochastique [Celebi et al. 2007 ; Wong et
al. 20]. Pour cette étape, nous avons constaté 1’absence des approches biomimétiques pour

lesquelles nous avons opte pour optimiser la segmentation [Fekrache et al.2017].
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L’objectif de I’étape d’extraction de caractéristiques est de déterminer la couleur, la
forme et la texture de la lésion. Les méthodes les plus utilisées sont la liste de contrdle des 7
points [Andreassi et al. 1999 ; Celebi et al. 2007 ; Wong et al. 2011 ; Dawei. 2011;
Mabrouket al. 2012 ; Healsmith et al. 1994 ; Keefe et al. 1990], la regle la regle ABCD
[Rosado et Marcia. 2013 ;Mohanapriya et Manjuladevi. 2014 ;Soyer et al. 2004 ; Abbasi et
al. 2004 ; Pehamberger et al.1987], la liste de contr6le des 3 point [[Menzies et al. 1996],
I’analyse de mod¢le [Nisha et al. 2013], les approches alternatives et la méthode de Menzies
[Takruri et al. 2014 ], les composantes des ondelettes [Wong et al. 2011 ; Keefe et al. 1990 ;
Abbasi et al. 2004] et I’analyse de texture [Celebi et al. 2007 ; Drigo et Stutzle. 2004 ; Alcén
et al. 2009 ; Mogensen et al. 2007 ; Cavalcantiet Scharcanski. 2013].

L’inconvénient majeur de toutes ces techniques est la non prise en compte de
I’ensemble des trois parameétres cités précédemment. Ce qui conduit a des erreurs de
classification. Pour remédier a ce probléeme, nous avons mis au point une méthode qui prend
en compte I’ensemble des paramétres tout en sélectionnant les caractéristiques les plus
pertinentes pour chacun des parametres [Fekrache et al.2017]. Notons que la caractérisation
de ces paramétres est une étape clef dans le diagnostic. En effet, ces caractéristiques sont
utilisées comme entrées dans un classificateur pour déterminer la nature de la lésion (bénigne
ou maligne). Pour ce faire, plusieurs méthodes de classification ont éte développées. Les plus
utilisées sont les K- Plus Proches Voisins [Walker et al.2000, 2003], les Machines a Vecteur
de Soutien [Mohamed Khalad Abu Mahmoud et al. 2013], les arbres de décision [Rosado et
Marcia. 2013] et les réseaux de neurones artificiels [Nima et al. 2011 ; Abdul Jaleel et
al.2012 ; 2013 ; Madhankumar et Kumar. 2012 ; Nisha et al. 2013 ; Mohamed Khalad Abu
Mahmoud et al. 2013] [ Mhaske et Phalke. 2013 ; Mohamed Khalad Abu Mahmoud et al.
2014 ; Takruri et al. 2014 ; Sonali et Kamat. 2014 ; Mohanapriya et Manjuladevi. 2014]. Nous
avons opté pour les réseaux de neurones et les K- Plus Proches Voisins au vu de leurs

performances [Fekrache et al.2017].

La chaine de diagnostic que nous avons développée est présentée dans les différents

chapitres de notre these qui est structurée de la maniére suivante :

Le premier chapitre est consacré au contexte général de I’étude, dans lequel les
principales définitions et données liées a la structure de la peau ainsi qu’aux différentes

pathologies du cancer de la peau seront abordés. De plus, les principales techniques de
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I’imagerie de la peau ainsi qu’un apercu sur les méthodes cliniques du diagnostic de ce type

de cancer seront présentées.

Dans le second chapitre, nous donnerons 1’architecture de la chaine d’identification
du cancer de la peau en précisant les méthodes usuelles utilisés par les chercheurs pour
chaque étape de la chaine de diagnostic. Cette chaine consiste en une étape de prétraitement
des images puis de segmentation pour extraire les zones d’intéréts puis 1’extraction des

attributs et enfin la classification des Iésions en bénignes ou malignes.

Dans le chapitre trois, nous présenterons la méthode d’optimisation de la
segmentation en utilisant les Colonies de Fourmis Artificielle. Nous donnerons dans une
premiere étape, les principaux comportements des fourmis basés sur 1’optimisation du chemin
et le tri des éléments du couvain. Puis, nous définirons les modes de communication entre les
fourmis. Dans une autre étape, nous expliquerons le passage des fourmis réelles aux fourmis
artificielles dans laquelle nous présenterons la formulation de 1’algorithme de 1’optimisation
par colonies de fourmis (OCF) pour la segmentation des images en contours en se basant sur
le fouragement. Nous terminerons par donner des images tests segmentées par I’OCF afin

d’évaluer notre algorithme.

Le chapitre quatre sera consacré a la présentation des données utilisées, nous
présenterons aussi les résultats de la méthode de segmentation que nous avons mise en ceuvre.
La caractérisation et la classification des Iésions (bénignes ou malignes) seront également

données.

Nous terminons par une conclusion et des perspectives ouvertes par ce travail de

recherche.
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CHAPITRE 1

GENERALITES SUR LE CANCER DE LA PEAU,
SON DIAGNOSTIC MEDICAL ET
LES TECHNIQUES D’IMAGERIE ASSOCIEES

1.1. Préambule

Actuellement, nous pouvons dire que le cancer de la peau figure parmi les cancers les
plus fréquents [Lozano et al. 2001]. Son incidence augmente de maniére réguliére depuis
plusieurs décennies. Ainsi, afin de répondre aux préoccupations des patients touchés par les
pathologies de la peau, le diagnostic précoce est primordial. Pour ce faire, les spécialistes en
dermatologie se basent sur un examen visuel. Cependant, la peau est un organe trés complexe
constituée de plusieurs parties qui nécessitent une grande expérience de la part du
dermatologue.

Dans ce contexte, et dans le but de la détection et de I’identification du cancer de la
peau, la définition de cet organe et la mise en évidence des différentes maladies qui peuvent
I’engendrer s’avérent primordiaux. La compréhension des outils de diagnostic des maladies
de la peau ainsi que les techniques d’imageries associées sont d’une importance majeure.

Dans ce chapitre, un bref apercu sur la structure de la peau et les différentes maladies
qui peuvent la caractériser seront donnés. De plus, les différentes techniques d’imagerie de la
peau exploitées par les spécialistes en dermatologie dans le but de discriminer les différentes
lesions afin d’élaborer un diagnostic seront définies. Dans ce chapitre eégalement, un apercu

sur les méthodes cliniques utilisées par les spécialistes sera abordé.

1.2. Structure de la peau

La peau est un organe qui peut atteindre une surface de 2 m? et un poids de 4 kg chez un
étre humain adulte. Elle constitue une partie trés importante dans le corps. Son épaisseur
varie de moins de 1 mm sur les paupiéres a un peu plus de 4 mm dans le dos. La peau est
constituée de trois couches principales : 1’épiderme, le derme et I’hypoderme. Elles sont

représentees dans la figure suivante :
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Figure 1.1. Structure de la peau
1.2.1. L’épiderme

L’épiderme est la partie externe de la peau. 1l comprend quatre couches: la couche
cornée (stratum corneum), la couche granuleuse (stratum granulosum), la couche des cellules
a épines (stratum spinosum) et la couche basale (stratum basale). Cependant, en ce qui
concerne la paume des mains et la plante des pieds, elles comprennent une cinquieme couche
épidermique appelée le stratum lucidum, située entre le stratum corneum et le stratum
granulosum.

Les couches de 1I’épiderme sont composeées de quatre cellules distinctes [ Hartinger. 2012].

1.2.1.1. Les kératinocytes

Les kératinocytes représentent 90% des cellules de 1’épiderme. Elles produisent la
kératine et les protéines qui permettent de protéger et d’imperméabiliser la peau. Ces cellules
sont synthétisées par mitose au niveau du stratum basale repoussant ainsi les kératinocytes
plus matures vers le stratum spinosum puis vers le stratum granulosum ou ils finissent par
mourir. Le stratum corneum est entierement formé de cellules kératinisées mortes qui

protégent la peau des agressions extérieures.
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1.2.1.2. Les mélanocytes

lIs constituent le quart des cellules du stratum basal. Ces cellules dendritiques
permettent de produire la mélanine qui constitue un pigment dont la couleur varie du jaune au
brun-noir et qui détermine la couleur de la peau. Comme les pigments de mélanine protegent
les cellules des rayons ultraviolets, les individus ayant une peau moins pigmentée présentent
un risque accru d’insolation et des cancers cutanés. Une exposition au soleil stimule la
synthese des pigments de mélanine qui sont transférés via les dendrites des mélanocytes aux
kératynocytes ou ils forment un bouclier protégeant 1’acide désoxyribonucléique (ADN) des
rayons UV.
1.2.1.3. Les cellules de Langerhans

Elles sont associées au systeme immunitaire. Elles se retrouvent principalement dans
le stratum spinosum et en un moins grand nombre dans le stratum granulosum.
1.2.1.4. Les cellules de Merkel

Elles jouent le role de récepteurs sensoriels du toucher. Ces cellules sont liées a des
terminaisons nerveuses sensitives et se situent a la jonction de la couche basale et du derme.
1.2.2. Lederme

Le derme est situé sous I’épiderme, c’est un tissu conjonctif principalement forme de
collagéne et de fibres élastiques soutenues par une matrice gélatineuse de glycoprotéines. Le
derme est divisé en deux régions : la zone papillaire et la zone réticulaire.

1.2.2.1. La zone papillaire

Elle correspond a la partie supérieure du derme. Elle est constituée d’un tissu
conjonctif mou dont les fibres collagenes et élastiqgues sont plutdt orientées
perpendiculairement a la surface de la peau. Cette zone, trés irréguliere donne a la surface du
derme un relief bosselé.
1.2.2.2. Lazone réticulaire

Elle représente 80 % du derme et est composée d’un tissu conjonctif dense
comprenant des fibres collagenes et élastiques orientées parallelement a la surface de la peau.

1.2.2.3. Terminaisons nerveuses et une population cellulaire

Elles sont constituées principalement de fibroblastes et de cellules associées au

systeme immunitaire. La vascularisation du derme est d’une importance majeure car elle

7
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alimente également 1’épiderme en nutriments par diffusion. Les vaisseaux sanguins qui la

composent sont organisés en deux réseaux : les plexus vasculaires superficiel et profond.

1.2.3 L’hypoderme

L’hypoderme est la couche la plus profonde et la plus épaisse de la peau. Il est rattaché
au derme par des fibres de collagéne et d’¢lastine. Il est essentiellement constitué¢ d’un type de
cellules spécialisées dans I’accumulation et le stockage des graisses. Elles sont regroupées en
lobules par du tissu conjonctif. L’hypoderme joue le role de réserve énergétique. Les graisses
sont contenues dans les adipocytes. Ces cellules graisseuses sont groupées en un gros amas en

forme de coussins.

1.3. Cancer de la peau

La grande majorité¢ des tumeurs de la peau résultent d’une exposition excessive aux
rayons Ultraviolets. Ses principaux facteurs sont liés a la génétique et/ou la couleur de la
peau. Les cancers de la peau les plus fréquents sont : le carcinome basocellulaire, le

carcinome épidermoide et le mélanome.

1.3.1. Carcinome basocellulaire

Le carcinome peut étre défini comme le type de cancer de la peau le plus commun. Il
représente le tiers de tous les cancers [Hartinger. 2012]. Il se développe durant plusieurs
années avant de devenir métastatique en détruisant les tissus et le cartilage environnant.

Ainsi, le carcinome basocellulaire est défini comme un néoplasie des cellules
kératinocytes du stratum basale et apparait habituellement au niveau de la peau la plus
exposée au soleil, tel le visage, le cou et le torse.

On peut classer le carcinome basocellulaire en plusieurs sous pathologies dont les trois
principales sont : carcinome basocellulaire nodulaire, superficiel et morphéiforme [Hartinger.
2012].

1.3.1.1. Le carcinome basocellulaire nodulaire

Ce type de carcinome peut étre confondu avec un kyste puisqu’il se manifeste
comme un nodule de 2 cm de diamétre qui peut se développer en un ulcere au centre du

nodule lorsqu’il croit.
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1.3.1.2. Le carcinome basocellulaire superficiel

Ce type de carcinome a la forme d’une plaque rouge. Il se retrouve le plus souvent au
niveau du torse ou du visage. De plus, une bordure translucide surélevée est souvent observée
autour de la tumeur. Lorsque les plaques sont multiples, ce type de lésion peut étre confondu
avec du psoriasis qui est une maladie bénigne de la peau.

1.3.1.3. Le carcinome basocellulaire morphéiforme

Ce type de carcinome se développe comme une cicatrice de tissus fibreux. Cette
tumeur est particuliérement difficile a traiter car 1’étendue de la tumeur est souvent beaucoup

plus grande que celle soupgonnée cliniqguement.

1.3.1.4. Le carcinome épidermoide

Le carcinome épidermoide présente des croutes ou des ulcéres en se développant
sous forme rugueuse. Ce cancer se développe a partir des kératinocytes du stratum spinosum.
Il se développe au niveau d’une 1ésion bénigne qui se forme sur une peau endommagée par le
soleil atteinte de la kératose actinique. Il est souvent confondu avec une kératose actinique ou

encore un kératoacanthome qui est une Iésion bénigne.

Figure 1.2. Carcinome basocellulaire (a) nodulaire, (b) superficiel, (c) morphéiforme,

(d) épidermoide [Base de données DermlIS et DermQuest]
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1.3.2. Mélanome
Le mélanome est le cancer de la peau le plus agressif et le plus mortel. 1l est défini
comme étant un néoplasie des mélanocytes. Il se développe lors de la présence d’un nodule
qui indique une croissance verticale dans le derme et qui est habituellement associée a un
mauvais pronostic. Une invasion des cellules cancéreuses dans le derme témoigne d’une
maladie plus invasive avec atteinte potentielle des vaisseaux sanguins et lymphatiques.
Les mélanomes sont regroupés en plusieurs sous-types dont les quatre principaux sont le

mélanome superficiel extensif, nodulaire, lentigo et acral [Hartinger. 2012].

1.3.2.1. Le mélanome superficiel

Ce type de Iésion est extensif, il représente 70 % des cas et se retrouve fréqguemment
au niveau du dos chez les hommes et au niveau des jambes chez les femmes. Lors de son
développement, il forme initialement une plaque de couleur variable qui peut rapidement
évoluer en un nodule de couleur bleu a noir. Comme, certaines lésions dysplasiques peuvent
présenter des signes cliniques similaires au mélanome superficiel extensif, ces deux types de

Iésions peuvent étre confondus.

1.3.2.2. Le mélanome nodulaire

Il correspond a un taux de 15 % des mélanomes. Il se développe unigquement de
fagon verticale et présente un mauvais pronostic car il est souvent détecté a un stade avance.
Cette lésion est généralement diagnostiquée d’une maniere incorrecte comme une lésion

vasculaire.

1.3.2.3. Le mélanome a lentigo malin

Ce type de mélanome est rare, il correspond a environ 4 % des cas. Il se développe
chez les personnes agées et se caractérise par une tache brune étendue qui peut atteindre
plusieurs centimétres de diametre et qui est souvent située au niveau du visage. Ce néoplasie
mélanocitaire croit de fagon radiale pendant plusieurs années avant d’envahir le derme. Le

mélanome a lentigo malin peut étre confondu avec des Iésions a lentigo bénignes.

10
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1.3.2.4. Le mélanome acral

Ce type de mélanome est commun chez les individus dont la peau est noire ou
pigmentée. Il se développe d’une maniére habituelle au niveau des ongles, de la paume des
mains ou de la plante des pieds. Cette tumeur est associée a un mauvais pronostic dans la

mesure ou les Iésions ont souvent envahi le derme au moment du diagnostic.

(b)

(c) (d)
Figure 1.3. Mélanome (a) superficiel extensif, ( b) nodulaire, (c) lentigo et (d) acral [Base

de données DermlS et DermQuest]

1.4. Techniques d’imagerie de la peau

La problématique de la détection du cancer de la peau est d’une ampleur majeure, d’ou
I’existence de plusieurs techniques d’imagerie de la peau. Ces techniques permettent
d’assister les médecins dans le diagnostic précoce du cancer de la peau [Marghoob et al.
2003; Betta et al. 2006; Mogensen et al. 2007]. La dermatologie est I’une des derniéres
spécialités médicales a avoir adopté D’instrumentation biomédicale et constitue une
application clinique en forte émergence [Oliveria et al. 2003]. Les principales techniques
développées pour la détection des lésions malignes de la peau sont :

11
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1.4.1. Photographie haute définition des lésions suspectes

Elle est utilisée pour suivre régulierement 1’évolution des lésions suspectes et ceci
chez les cas qui sont & haut risque de développer un cancer de la peau [Marghoob et al. 2003].

Son principe de fonctionnement consiste a acquérir des photos hautes définitions
locales ou pancorporelles et les comparer a celles prises lors d’une visite antérieure.

Ainsi, les lésions ayant évoluées de fagon suspecte peuvent alors étre identifiées et
analysées par une biopsie.

Seuls 12% des dermatologues utilisent cette technique car ses frais codteux sont
souvent & la charge des patients et pourtant elle permet d’émettre un bon diagnostic [Menzies.
2006; Oliveria et al. 2003].

1.4.2. Microscopie confocale a balayage laser

Cette technique permet d’obtenir des images tridimensionnelles (3D) de 1’épiderme
avec une résolution approchant celle du microscope conventionnel. Elle offre ainsi des
résolutions axiale et latérale d’environ 2 et 1 um respectivement [Marghoob et al. 2003].

Son principe de fonctionnement consiste a 1’émission de la source laser, via un
diaphragme, d’un faisceau qui est ensuite dirigé sur un miroir semi-réfléchissant et converge
grace a une lentille, sur un point spécifique de la peau. Ainsi, la lumiere réfléchie en ce point
de la peau est ensuite transmise via le miroir et un diaphragme au détecteur qui mesure
I’intensité.

En outre, pour obtenir une image, la région d’intérét de la peau doit étre balayée en x
et en y par le faisceau lumineux [Hartinger. 2012]. De plus, en déplagant 1’objectif selon I’axe
des z, il est possible de produire une série de plans représentants une image 3D. La
profondeur maximale pouvant étre imagée est d’environ 300 um.

Cette technique est un tres bon outil de diagnostic dont le principal avantage est sa
capacité a imager en haute résolution les structures cellulaires des couches superficielles de
I’épiderme. Elle peut fournir beaucoup d’informations sur les caractéristiques d’une lésion
mais demeure complexe et tres codteuse pour des applications cliniques quotidiennes
[Mogensen et al.2007; Oliveria et al.2003].

1.4.3. Tomographie optique cohérente

Cette technique est proposée pour diagnostiquer le cancer de la peau. Elle est dite
sophistiquée par les spécialistes car elle permet de générer des images en coupe des tissus

cutanés. Ces images sont genérées en mesurant leurs réflexions optiques et en utilisant des
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techniques d’interférométrie pour obtenir de bonnes résolutions axiale et latérale qui se situent
respectivement aux alentours de 5 et 10 um [Marghoob et al. 2003; Steiner et al. 2003]
sachant que la profondeur maximale pouvant étre imagée est d’environ 1mm.

Ce type d’imagerie est congu par un systéme constitué¢ d’une source lumineuse a faible
cohérence dont le faisceau lumineux est divisé en deux : une partie parvient au tissu ou
I’énergie est partiellement absorbée et partiellement réfléchie tandis que 1’autre partie est
réfléchie par un miroir et constitue un signal de référence. Ainsi, les images sont formees en
mesurant la profondeur de pénétration et I’intensité de la lumieres réfléchie par le tissu.

Son principe de fonctionnement est basé sur les deux faisceaux qui interferent et la
résultante qui entre dans un photo-détecteur qui produit un signal électrique proportionnel a
I’intensité lumineuse regue [Marghoob et al. 2003]. Un signal d’interférence ne se produit que
lorsque la distance du parcours du faisceau de référence correspond a la longueur du parcours
a travers le tissu, a une longueur de cohérence pres. Cette derniére est donc le parametre qui
détermine la résolution axiale de I’imagerie par tomographie optique cohérente. Le miroir est
déplacé mécaniquement afin de sonder le tissu en profondeur. Un balayage mécanique latéral
peut aussi étre effectué pour obtenir une image bidimensionnelle (2D).

Cette technique est un outil intéressant pour le diagnostic clinique sur les Iésions de la
peau. Cependant, étant donné sa complexité, son co(t élevé et le temps requis pour effectuer
un examen clinique, cette technologie n’est pas applicable pour les examens dermatologiques

quotidiens [Oliveria et al. 2003].
1.4.4. Echographie a haute fréquence

L’imagerie par ultrasons haute fréquence est une technique biomédicale qui permet de
visualiser les structures internes des tissus en mesurant leurs réflexions acoustiques.

Son principe de fonctionnement consiste a placer une sonde dotée d’un transducteur
ultrasonore sur la région d’intérét. Notons que cette zone est préalablement enduite d’un gel
permettant la propagation des ultrasons entre la sonde et la peau. Le transducteur émet des
ondes ultrasonores qui sont transmises a la peau et réfléchies aux interfaces des tissus dont
I’'impédance acoustique est différente. Ces échos sont captés par la sonde et leur analyse
permet d’identifier la position et la densité des tissus rencontrés. L’intensité des signaux
capteés par la sonde en fonction de la profondeur est représentée sous la forme d’images dite
de brillance. Ainsi, plus un pixel est brillant, plus I’amplitude de 1’écho est grande et plus la
réflexion acoustique est importante [Marghoob et al. 2003]. Comme la fréquence des

ultrasons détermine la profondeur des structures pouvant étre imagées, la visualisation des

13



CHAPITRE 1 : GENERALITES SUR LE CANCER DE LA PEAU, SON DIAGNOSTIC MEDICAL ET LES
TECHNIQUES D’IMAGERIE ASSOCIEES

lésions mélanocitaires requiert souvent des fréquences allant de 20 a 50 MHz. A ces
fréquences, les résolutions axiales et latérales sont respectivement de 1’ordre de 80 et 200 um
[Marghoob et al. 2003].

En utilisant cette technique, le mélanome et les lésions bénignes apparaissent sur les
images echographiques comme des lésions hypéchogenes et ne peuvent donc pas étre
distingués [Oliveria et al. 2003]. Cependant, les ultrasons a haute fréquence peuvent étre
utilisés pour des évaluations préopératoires de 1’épaisseur et de 1’étendue de 1ésions cutanées

[Mogensen et al. €2007].

1.4.5. Spectroscopie d’impédance électrique

Cette technique repose sur le principe de la conductivité des tissus biologiques qui
varie de fagon spécifique en fonction de la fréquence.

Le comportement ¢lectrique d’un tissu peut s’expliquer a 1’aide d’un mode¢le
électrique simple représentant la cellule [Webster .1990]. Deux concepts se définissent : d’une
part, la membrane cellulaire formée de phospholipides et de protéines peut étre représentée
par une capacitt Cm en parallele avec une résistance Rm. D’autre part, les liquides
intracellulaire et extracellulaire peuvent respectivement étre modélisés par les résistances R; et
Re. La valeur de Rm étant généralement beaucoup plus grande que Ri et Re, I’impédance de la
membrane cellulaire est relativement élevée aux basses fréquences [Webster .1990].

Son principe de fonctionnement est basé sur le principe de I’emprunt du courant
électrique du chemin de plus faible impédance, soit donc le liquide extracellulaire dans un
ensemble de cellules. Aux hautes fréquences, la composante capacitive Crm de la membrane
cellulaire viendra court-circuiter la résistance Rm de cette membrane d’ou un passage facile de
courant a travers la membrane cellulaire et la conductivité globale des tissus sera plus élevée.

La conductivité électrique des lésions cutanées cancéreuses differe de celle de la peau
saine en raison de mutations génétiques qui générent des anomalies au niveau des structures
cellulaires. De plus, contrairement aux cellules normales, qui sont bien organisées en couche
et maintiennent des jonctions protéiques fortes avec les cellules adjacentes, les cellules
cancéreuses ont une configuration désordonnée avec des liens intercellulaires faibles ou
inexistants. Tous ces changements au niveau des structures cellulaires expliquent la différence
de conductivité en fonction de la fréquence qui existe entre les Iésions cutanées bénignes et
malignes [Walker . 2000].
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1.4.6. Tomographie d’impédance électrique

La tomographie d’impédance électrique est une technique biomédicale efficace et peu
colteuse qui permet de reconstruire des images a 1’aide de données acquises a partir d’une
matrice d’électrodes [Oliveria et al. 2003]. C’est une technique d’imageric médicale qui se
base sur les mémes principes physiques que la spectroscopie d’impédance électrique mais
contrairement a cette derniére, celle-ci effectue une reconstruction d’images 3D de la
distribution de conductivité électrique d’une section du corps. Ainsi, les données nécessaires a
la reconstruction sont obtenues a 1’aide d’un réseau d’¢lectrodes (habituellement 16 a 64)
placées sur la section d’intérét.

Le principe de mesure de conductivité des tissus consiste a appliquer un courant
électrique de faible amplitude typiquement entre 1 kHz et 1 MHz [Holder .2005] a travers une
paire d’¢lectrodes et a mesurer simultanément la tension qui résulte du passage de ce courant
dans le corps au moyen des autres paires d’électrodes. Cette mesure est répétée pour plusieurs
combinaisons indépendantes de paires d’électrodes pour appliquer le courant et mesurer la
tension. Les mesures ainsi effectuées dépendent de la conductivité des tissus traversés par les
courants.

La tomographie d’impédance électrique comporte de nombreux avantages €n
particulier le fait d’étre non invasive, rapide et simple d’utilisation. De plus, la reconstruction
d’images de la peau permet de visualiser des lésions de différentes tailles et & diverses
profondeurs en discriminant les bénignes des malignes. Cette technique permet également
d’imager les différentes structures d’un milieu hétérogeéne et serait utile, par exemple, pour
localiser les zones malignes d’une vaste 1ésion cutanée aidant ainsi le clinicien a choisir la

région optimale a biopsie.

1.4.7. Dermoscopie

La dermoscopie [Mogensen et al. 2007] est une technique non invasive qui permet de
visualiser les lésions pigmentées de 1’épiderme. Le dermoscope est muni d’une source
lumineuse et d’une lentille grossissante (habituellement 10 a 100 fois). Son utilisation requiert
I’application d’un liquide tel de I’huile ou de 1’alcool sur la Iésion d’intérét pour réduire la
réfraction, la réflexion et la diffraction de la lumiéres. Les propriétés optiques des couches
superficielles de la peau peuvent alors étre inspectées. Des études ont montré que la
dermoscopie augmente la sensibilité diagnostique des lésions pigmentées malignes. Cette
technique est utilisée par les médecins en raison de la facilité de son utilisation et de son
moindre co(t.
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Figure 1.4. Dermoscope

1.5. Diagnostic médical du cancer de la peau

L’identification du cancer de la peau a un stade avancé, sa détection précoce et son suivi
régulier peut sauver des vies. Par ailleurs, son diagnostic est basé principalement, d’une part,
sur la technique d’imagerie utilisée, d’autre part, sur les signes cliniques permettant de
suspecter un mélanome. Ces signes sont définis par le systeme ABCD ou par la régle de
contréle des sept (07) points et en cas de nécessité, préconiser une biopsie afin d’identifier et

classifier la lésion en bénigne ou maligne.

1.5.1. Laregle ABCD

La regle ABCD est une technique largement utilisée par les dermatologues. Les
acronymes de cette méthode sont basées principalement sur les parameétres liés a : I’ Asymétrie
de la Iésion, I’irrégularité de la Bordure, la variabilité de la Couleur (brun, noir, rouge et bleu)
et le Diameétre de la tumeur. Chacune de ces caractéristiques est analysée séparément et

chacune d'elles est marquée en fonction de son caractére atypique.

1.5.1.1. Asymétrie (A)

Ce paramétre évalue I'asymétrie. Deux axes orthogonaux qui bissectent la Iésion sont
définis. Pour les deux axes, I'asymétrie est évaluée en fonction de la forme, des couleurs et /
ou des structures dermoscopiques. Un score de 2 est donné s’il y a une asymeétrie selon les
deux axes, un score de 1 est marqué s'il y a une asymétrie selon un seul axe, et un score de 0
est donné sinon.
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1.5.1.2. Bordure (B)

La lésion est divisée en huit tranches. Pour chaque tranche, une périphérie irréguliére
recoit un score de 1. Elle est marquée a 0 si cette périphérie est réguliere. Par conséquent, le

score de la bordure le plus élevé est huit et le score minimum est nul.

1.5.1.3. Couleur (C)

Pour ce paramétre, I'apparition des six couleurs (blanc, rouge, brun clair, brun foncg,
bleu-gris et noir) est recherchée. En outre, le score est incrémenté par un pour chaque couleur

existante.

1.5.1.4. Structures dermoscopiques (D)

Elles évaluent la présence des cing différentes structures (réseau pigmenté, zones
sans structure, rayures ramifiées, points et globules). La présence de chaque structure est
marquée par un score égal a 1, par conséquent, le score de la structure varie de 0 a 5.

Aprés avoir donné un score a chacun des 4 criteres qu’on définit généralement par
[Argenziano et al. 1998] : Ascore, Bscore, Cscore €t Dscore, 16 Score Dermoscopique Total (TDS)

est calculé comme une combinaison de ces paramétres.

TDS +1.3*A,,. +0.1*B_ . +05*C_ . +05*D,,. 1.1
Le principe de la regle ABCD est donné dans le tableau suivant :

Parameétre Description Score | Poids
Asymétrie Un score de 2 est donné si il y a une asymétrie selon les deux | 0-2 1.3

axes, un score de 1 est marqué un s'il y a asymeétrie selon un seul

axe, et un score de 0 est donné sinon.

irréguliére recoit un score de 1, elle est marquée a O si cette

périphérie est réguliére

Bordure Pour chacune des 8 tranches de la lésion, une périphérie | 0-8 0.1

clair, brun fonce, bleu-gris et noir) permet d’incrémenter le score

est incrémenté par un pour chaque couleur existante

Couleur La recherche de I’apparition des six couleurs (blanc, rouge, brun | 1-6 0.5

rayures ramifiées, points et globules) est marquée par un score

égal a 1, par conséquent, le score de la structure variede 0 a 5

Diametre La présence de chaque structure (réseau, zones sans structure, | 1-5 0.5

Tableau 1.1. Principe de la regle ABCD
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Pour classer la lésion, le score dermoscopique total (TDS) est calculé. Un faible score
signifie que la Iésion est bénigne (TDS < 4.75), un score moyen peut étre interprété comme un
cas suspect (4.75 <TDS <5,45) et un score élevé signifie que la Iésion est plus susceptible

d'étre un mélanome malin (TDS> 5,45).

1.5.2. Laregle de contréle des 7 points

La regle de contrdle des 7 points-check-list est un algorithme médical alternatif pour
détecter les mélanomes. Il nécessite 1’identification de sept (07) caractéristiques pour
effectuer un diagnostic. Les sept (07) critéres dermoscopiques évalués sont divisés en deux
classes: criteres majeurs et mineurs en fonction de la capacité de chaque critére a augmenter la
probabilité d'un diagnostic de la lésion maligne. Chaque caractéristique présente dans une
Iésion recoit un score. Si c'est un critére majeur, il recoit un score de 2 sinon il regoit un score
de 1. Une somme des scores individuels est calculée. Une lésion est classée maligne si le
score final est plus élevé que trois (03) [Argenziano et al. 1998].

Le tableau suivant montre les sept (07) fonctionnalités qui peuvent étre détectées et leur score.

Paramétre Score
Parametres majeurs
1. Réseau de pigments atypique 2
2. voiles bleu blanche 2
3. modele vasculaire atypique 2
Paramétres mineurs
4. séries irrégulieres 1
5. pigmentation irréguliere 1
6. points et globules irréguliers 1
7. régression des structures 1

Tableau 1.2. Principe de la régle du contrdle des sept 07 points

Ces deux méthodes sont les plus usuellement utilisées par les spécialistes en

dermatologie.
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1.6. Discussion

Comme nous venons de le voir dans ce chapitre, le cancer de la peau fait partie des
cancers les plus fréquents mondialement. La problématique de la détection du cancer de la
peau est d’une ampleur majeure, son diagnostic précoce s’avere nécessaire afin de sauver des
vies.

Plusieurs techniques d’imagerie de la peau ont été proposées afin d’assister les
médecins dans le diagnostic précoce du cancer de la peau et plusieurs principes de calculs
telles la regle ABCD et la regle de contrdle des sept points sont exploitées par les spécialistes
en dermatologie afin de classifier les lésions de la peau en malignes ou en bénignes.

Toutefois, ces principes restent subjectifs puisque elles dépendent principalement de la
vision humaine et de I'expérience clinique du dermatologue, sans précision et sans crédibilité
[Binder et al. 1997].

Néanmoins, la peau est un organe complexe, constitué de couches stratifiées, leurs
épaisseurs varient selon 1’age, le sexe et la zone du corps. La peau présente également des
structures ambigiies dont 1’interprétation est difficile. En revanche, la fiabilité et la précision
du diagnostic dépend fortement de I'expertise du spécialiste qui préconise souvent une
biopsie. Cette derniéere est colteuse en temps et en argent.

Cependant, les systemes d'analyse d'images dermoscopiques informatisés n'ont pas la
limitation de la subjectivité. Ces systemes considérent qu'un ordinateur peut étre utilisé
comme une deuxiéme méthode de diagnostic indépendante, qui peut étre utilisée par des
opérateurs non expérimentés pour effectuer une évaluation préliminaire a 1’évaluation
clinique et cela peut egalement étre utilisé pour aider les dermatologues en améliorant la prise
de décision et le suivi en évitant la biopsie [Hoffman et al. 2003].

Plusieurs méthodes, techniques et approches pour la classification des lésions et,
principalement, pour la détection du mélanome ont été mises en ceuvre et proposées par
differents auteurs [Maen Takruri et al. 2014 ; Nima et al. 2011 ; Abdul Jaleel et al. 2012 ;
2013 ; Madhankumar et Kumar.2012 ; Nisha et al. 2013 ; Mohamed Khalad Abu Mahmoud et
al. 2013 ; Rosado et al. 2013 ; Mhaske et Phalke. 2013 ; Mohamed Khalad Abu Mahmoud et
Adel Al-Jumaily. 2014 ; Sonali Jadhav et Kamat. 2014 ; Mohanapriya et Manjuladevi. 2014;
Azadeh et al. 2014]. Ces méthodes sont principalement basées sur des techniques de

traitement d’images. Ces derniéres seront décrites dans le prochain chapitre.
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CHAPITRE 2

METHODES DE DIAGNOSTIC DU CANCER DE LA PEAU PAR
TRAITEMENT D’IMAGES

2.1. Préambule

Le diagnostic clinique du cancer de la peau nécessite une grande expeérience de la part
des dermatologues qui s’appuient principalement sur 1’aspect visuel de la 1ésion. La biopsie
devient alors une étape importante pour venir appuyer le résultat du diagnostic élaboré par le
specialiste du domaine. Notons que la biopsie reste une opération colteuse et nécessite un
temps d’attente parfois assez long qui engendre un stress pour le patient.

Pour pallier cette facon de faire, des processus automatisés basés sur les techniques du
traitement d’images ont été mis au point pour 1’aide au diagnostic. Ces systémes ont pour but
de diminuer le nombre de cas nécessitant une confirmation par biopsie et de minimiser les
codts de traitement tout en diminuant le temps d’attente du patient pour avoir ses résultats
cliniques. lls permettent ainsi de simplifier considérablement la thérapie en utilisant des
traitements moins agressifs et moins colteux.

Dans ce chapitre, nous donnerons I’architecture de la chaine d’identification du cancer
de la peau en précisant les méthodes usuelles utilisés par les chercheurs pour chaque étape de

la chaine de diagnostic.

2.2. Chaine de diagnostic du cancer de la peau? par traitement d’images

La chaine de diagnostic du cancer de la peau utilisée par tous les chercheurs travaillant
dans ce domaine est constituée de cingq étapes : acquisition, prétraitement, segmentation,
extraction et sélection d’attributs puis classification. Cette chaine est donnée par le synoptique

ci-dessous.
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Acquisition de Prétraitement de Segmentation
I’image I’image d’images

Classification Sélection Extraction
d’attributs d ’attributs

Figure 2.1. Schéma de la chaine de diagnostic du cancer de la peau

2.3. Présentation des principales techniques de diagnostic des cancers de la peau

Plusieurs chercheurs ont consacré leurs travaux a la mise au point de chaines de
diagnostic du mélanome. Pour ce faire, plusieurs méthodes ont été élaborées pour chaque
étape de la chaine. Dans ce qui suit nous présentons les principales chaines publiées dans la
littérature en précisant pour chaque étape le type de technique utilisée ainsi que les résultats

obtenus.

[Nima et al. 2011], ont défini une chaine dans laquelle ils ont utilisé le filtre médian
pour le prétraitement, des opérateurs morphologiques pour la segmentation et I'analyse par
décomposition des ondelettes afin d'extraire des attributs qui sont utilisés comme entrées d’un
réseau de neurones. Cette chaine a permis d’obtenir un taux de bonne classification de 90%

dans la distinction entre les lésions bénignes et malignes.

[Abdul Jaleel et al. 2012], ont utilisé la technique du Dullrasoir (voir annexe A) et un
filtre médian pour I’enlévement des poils et la suppression du bruit, puis dans I’étape de
segmentation ils ont appliqué un seuillage pour extraire les zones d’intérét. Les attributs
dédiés a I’identification des lésions sont obtenus via les ondelettes et sont définis comme
entrées d’un réseau de neurones pour la classification. Les auteurs ont montré que la
classification des lésions en cancéreuses ou non-cancéreuses avec une bonne exactitude peut
étre améliorée en changeant les techniques de prétraitement, de segmentation, d’extraction

d’attributs ainsi que les classifieurs.

[Madhankumar et al. 2012], ont utilisé le filtre médian pour supprimer le bruit et les
structures non désirées des images (les bulles). Puis, pour la segmentation et la localisation de
la Iésion une méthode de seuillage et de détection de frontiéres a été employée. Ensuite les
différents attributs sont extraits via 1’algorithme de Stolz. En employant cette méthode le taux

d'erreur dans la classification en utilisant les réseaux de neurones a été réduit.
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[Abdul Jaleel et al. 2013] ont fait un prétraitement des images de dermoscopie en
utilisant un filtre médian. Puis, la région d'intérét est separée de la peau normale en utilisant
une méthode de segmentation de seuil basée sur la couleur. Ensuite, deux techniques
d'extraction de dispositifs sont employées a savoir, la matrice de cooccurrence de niveau gris
et les attributs de couleurs relatives (rouge, vert, bleu). Ces dispositifs sont donnés comme
entrées d’un classifieur basé sur un réseau de neurones qui classifie la Iésion en cancéreuse ou
non cancéreuse. L’auteur a constaté qu’en améliorant les techniques et les algorithmes de

traitement d'images, le taux de bonne de la classification peut étre augmenté.

[Nisha et al. 2013], ont utilisé les mémes méthodes de prétraitement et de segmentation
que Abdul Jaleel et al [27] mais a I’étape de 'extraction de d’attributs, ils ont utilisé la régle
ABCD basée sur I’asymétrie de la 1ésion, sa bordure, sa couleur et son diamétre. Ensuite, en
utilisant ces attributs ils calculent le score dermoscopique total (TDS), en s’appuyant sur cette
valeur et sur les deux classifieurs : machine a vecteur de support et réseaux de neurones les
Iésions sont classifiées. Comme perspective & leurs travaux, ils préconisent de remplacer la
regle ABCD par la regle ABCDE qui permet d’obtenir un résultat plus précis que la regle
ABCD.

Le systeme proposé par [Mohamed Khalad et al. 2013] est basé sur le prétraitement
d’images en utilisant un filtre médian, la segmentation de la région suspecte par la technique
des K-means et I’extraction d’attributs en employant la sélection du mode séquentiel. Puis, les
Iésions sont classifiees en utilisant la machine a vecteur de support pour diagnostiquer les
Iésions malines ou bénignes. Ce systéeme a permis une exactitude de classification de 88,9%,

une sensibilité de 87,5% et une spécificité de 100%.

[Luis Rosado et al. 2013] ont utilisé pour le prétraitement un filtre faisant la moyenne
circulaire (Pillbox) en employant un élément structurant sous forme de disque d’un rayon 5 et
I’égalisation automatique des couleurs. Les algorithmes employés pour segmenter 1’image,
extraire et classifier ces attributs sont la méthode Otsu, la réegle ABCD et les classifieurs

d’arbres aléatoires.

Dans la chaine de [Mhaske et al. 2013], a I’étape de prétraitement, ils ont utilisé un filtre
médian, une égalisation d’histogramme et une transformation de I’image du plan RGB au
niveau de gris. Puis une méthode de seuillage est employée pour la segmentation de la région
suspecte, les attributs sont extraits par la transformée en ondelette. Ensuite une étude
comparative pour les deux classifieurs a savoir, la machine a vecteur de support et le réseau
de neurones, la classification montre que le premier classifieur donne de meilleurs résultats.
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Dans le travail de [Mohamed Khalad Abu Mahmoud. 2014], les techniques de
prétraitement d'images sont composées d’un filtre médian adaptatif, d’un filtre de Gabor suivi
d’une égalisation d'histogramme pour augmenter le contraste des images et améliorer
I'exactitude du diagnostic. En utilisant une technique de seuillage, la Iésion a été segmentée.
Puis, les attributs extraits sont réduits en employant la sélection de mode séquentiel. Les
attributs retenus sont présentés a un classifieur binaire basé sur la machine a vecteur de
soutien pour classifier les lésions en mélanome malin ou bénin. Ce systeme a permis d’obtenir
une exactitude de classification de 81 %, une sensibilité de 76 % et une spécificité de 100 %.
Notons que la réduction d’attributs a permis de diviser le temps d’exécution par 17 tout en

améliorant les résultats.

L’approche de [MaenTakruri. 2014] est basée sur I’identification de la zone suspecte
par 'utilisation des K-means. Les attributs sont extraits d’une part, a partir des ondelettes ou
de la décomposition de Curvelettes des images de niveau de gris de la Iésion et d’autre part,
des attributs liés a la couleur sont obtenus a partir des images originales de couleur. Cette
chaine permet d’atteindre par le classifieur basé sur la machine & vecteur de support, une
exactitude d'identification de 87,7 % pour les attributs basés sur les coefficients d’ondelettes
et 83,6. 6% pour les attributs basés sur les Curvelettes. Les résultats de sensibilité et de

spécificité obtenus sont comparables a ceux obtenus par les dermatologistes.

Les différentes étapes du diagnostic utilisées par [SonaliJadhav et al. 2014] sont a
savoir, la collection des images de dermoscopie, les filtrant en utilisant un filtre médian pour
enlever les poils et les bruits, les segmentant en utilisant le seuil maximum d'entropie et les c-
moyennes floues, I'extraction d’attributs en utilisant la matrice de cooccurrence de niveau de

gris et la classification en utilisant les réseaux de neurones artificiels.

Dans le travail de [Mohanapriya et al. 2014], ils ont défini dans le prétraitement
diverses techniques comme le découpage de niveau gris, le filtrage médian et le lissage
d’histogramme. L'image est segmentée par une technique de seuillage, les attributs sont

extraits par la régle ABCD. L’¢étape de classification est effectuée par le réseau de neurones.

[Azadeh et al. 2014] ont commencé 1’étape de prétraitement par transformer I’image de
dermoscopie au plan LAB puis appliquer le filtre adaptatif de Wiener. Par la suite, trois
techniques d’amélioration de contraste sont utilisées dans le cadre de trois méthodologies
pour découvrir la plus efficace pour une transformation plus ultéricure. Il s’agit d’une
amélioration du contraste par une égalisation d’histogramme adaptative et une égalisation
d’histogramme. La méthode Otsu est utilisée pour la segmentation.
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Dans le travail de [Sabouri et al. 2014], le prétraitement est effectuée par un filtre
morphologique et un filtre médian adaptatif, ensuite une détection de contours par la méthode
de seuil Otsu, I’extraction d’attributs est faite par I’entropie de couleur et la matrice de
cooccurrence de niveau gris. En outre, I'exécution de cinq classifieurs, K-plus proches
voisins, Naive Bayes, perceptron multicouche, forét aléatoire et machine a vecteur de soutien
a été faite pour comparer les résultats. Les résultats prouvent une sensibilité de 82,6% et une
spécificite de 83% en utilisant un classificateur simple machine & vecteurs de support.
Cependant, une meilleure exécution de la classification a été réalisée en utilisant un
classifieur proposé par 1’auteur qu’il appelle, classifieur de cascade avec la sensibilité de

83,06% et la spécificité de 90,05% en effectuant la validation en dix fois.

L’article de [Mahmoud Elgamal. 2013] présente deux techniques hybrides pour la
classification des images de la peau. Les techniques hybrides proposées se composent de trois
étapes, a savoir, l'extraction d’attributs, la réduction de la dimensionnalité, et la classification.
A la premiére étape, les attributs sont obtenus en utilisant la transformation discréte des
ondelettes. Dans la deuxiéme étape, les attributs des images de la peau ont été réduits en
utilisant I'analyse en composantes principales. Dans I'étape de classification, deux classifieur
ont été développés. Le premier est basé sur le réseau de neurones artificiel et le deuxiéme
classifieur est basé sur les k plus proches voisins. Les classifieurs ont été employés pour
classifier des sujets en tant qu'images malines ou bénignes du cancer de la peau. Une
classification avec un succés de 95% et de 97,5% a été obtenue par les deux classifieurs
proposés respectivement. Ce résultat prouve que les techniques hybrides proposées sont

robustes et efficaces.

[Mollersen. 2010] a utilisé une méthode non supervisée basée sur I'nistogramme pour
segmenter des lésions de peau. Cette technique est basée sur la définition d’un seuil optimal
calculé a partir de I’histogramme de ’image. Généralement, la Iésion et la peau saine sont
représentees par deux pics et le seuil est defini comme étant la valeur entre les deux pics. Une
étape de prétraitement consiste principalement a 1’enlévement des poils et la coupe d'image
pour se débarrasser de la région presque noire qui entoure I'image et garder seulement la
Iésion et la peau saine. La lésion est segmentée en utilisant I'analyse d'histogramme et le
seuillage global, en considérant non seulement deux modes (la Iésion et la peau saine), mais
des multi-modes en cherchant des changements de pentes de direction significatifs. Le mode
de peau saine est trouvé en déterminant le maximum de I'histogramme. En utilisant les

changements de pentes dans I’histogramme, le coté gauche et le coté droit qui sont liés a la
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peau saine sont definis. Le sommet du mode de la lésion est déterminé comme étant la
moyenne de tous les pixels dont les valeurs sont inférieures a la partie gauche attachée a la
peau saine. Le seuil global est défini comme la moyenne du sommet du mode de la lésion et le
sommet du mode de la peau. L'algorithme a été testé sur 91 images et eévalué par trois
dermatologues notant (évaluant) la segmentation comme : bonne, acceptable, pauvre (faible)
et mauvaise. Le résultat a montré que 85 % des images ont été évaluées comme 'bonne' ou

‘acceptable’ par au moins deux dermatologues.

[Garnavi. 2011] a présenté une nouvelle approche, ' détection de contours hybride ' en
utilisant I'analyse spatiale colorée et le seuillage d’histogramme basé sur le clustering
(regroupement). L’image de dermoscopie originale est dans l’espace RGB, elle a été
transformée en un ensemble de 25 canaux de couleurs. Le canal le plus effectif et déterminant
a été choisi. Dans la premiere étape, la lésion a été localisé en utilisant la méthode de seuillage
d’Otsu [48]. Dans la seconde étape, une approche qui repose sur 1’histogramme local basé sur
le clustering affine la valeur du seuil. La méthode de ‘détection de contours hybride’ a été
testée sur une base de 85 images dermoscopie obtenues par Melbourne Royal Hospital, avec

deux ensembles de cas de validation (vérité terrestre), un taux de précision de 98 % est atteint.

[Celibi et al. 1975], en utilisant les méthodes de seuillage citées dans [Erkol et al. 2005;
Celibi et al. 1975; Garnavi et al. 2011 ; Schmid. 1999; Lyatomi et al. 2008; Melli et al. 2006;
Zhou et al. 2008; Schaefer et al. 2011 ; Celebi et al. 2005] combinées avec la méthode de
fusion de seuil proposeée par [Melgani. 2006], I’auteur a proposé une méthode automatisée de
détection des contours de la Iésion de la peau. La méthode est sensible aux poils et aux bulles
présentes dans les images. L’application de la méthode sur 90 images de dermoscopie de
I'Atlas Interactif EDRA de Dermoscopie [Argenziano et al. 2000], (23 malins et 67 bénin) a

donné une erreur moyenne XOR de 8.31% un écart-type de 4.06.

[Peruch et al. 2014] a présenté une nouvelle approche basée sur I'hnistogramme. Aprés
I'enlevement des poils couvrant la lésion, les trois plans de couleurs (RGB) sont modifiés pour
rééquilibrer les plans colorés pour devenir forts bleus, modérant vert et faible rouge. En
utilisant I'analyse en composante principale, le premier composant est troublé (floué) avec un
filtre moyen pour réduire le bruit. Finalement I'image résultante est soumise a un seuillage en
utilisant un seuil automatique calculé de son histogramme. Testé sur 50 images, la divergence

moyenne avec un dermatologue était 12.34 %.

La ligne de partage des eaux est proposée a l’origine par [Digabel et al. 1978 ;
Lantuéjoul.1978], puis améliorée par [Beucher et Lantuéjoul.1979]. La ligne de partage des
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eaux considére des pixels dans I'image en niveau de gris comme laltitude d'un relief
topographique, qui simule le flot en placant des sources d'eau dans des régions minimales (les
bassins versant) du relief; le bassin est continuellement rempli par de I'eau. Le processus est
arrété quand les régions sont remplies. Les lignes de réunion ont appelé la ligne de partage
des eaux est les frontieres de deux régions dans lI'image.

[Wang et al.2011] a utilisé la technique de la ligne de partage des eaux pour segmenter des
Iésions. Dans son approche, les poils sont enlevés avec des opérations morphologiques. La
méthode st basée sur cing étapes: (1) des minimums régionaux croissants, (2) des minimums
régionaux étiquetant, (3) création la ligne de partage des eaux, (4) des lignes de partage des
eaux d'enlevement (5) et la création de la ligne de partage des eaux qui refléte I'image
étiquetée. Un réseau de neurones est mis en ceuvre pour minimiser l'erreur de segmentation.
Finalement, une coupure de péninsule morphologique adaptative et une zone brillante
adaptative fusionnant des seuils sont exécutés. Basé sur un ensemble de 100 images, une

erreur de contours de pourcentage moyenne de 15.98 % est atteinte.

[Celebi et al. 2007] ont proposé une approche non supervisée de détection de contours
dans des images de dermoscopie par l'algorithme de segmentation par fusion de région
stochastique. Cette approche est réalisée en utilisant des pixels se mélant selon un critére
donné. Elle fait face aux difficultés traitant des images biomédicales caractérisées par des
artefacts, des variations de luminance, des lésions multicolores et des contours de faible
apparence. La méthode proposée est testée sur un ensemble de 90 images de dermoscopie (23
mélanomes malins et 67 bénins) obtenu de I'Atlas Interactif EDRA de dermoscopie

[Argenziano et al. 2000] et trois cliniques privées. L'erreur moyenne XOR était de 10.52 %.

2.4. Discussions

A travers ce bref apercu sur les techniques de détection automatique du cancer de la
peau, nous constatons que pour [I’étape de prétraitement, qui reste incontournable dans le
diagnostic, les techniques utilisées ont permis dans la majorité des cas d’améliorer la qualité
des images en réduisant, voire en éliminant les bruits liés au contexte de 1’acquisition (bouge,
dérive lumineuse, flou, poussiéres), au capteur (mauvaise mise au point) et a la numérisation
(codage, quantification et échantillonnage). Ces techniques permettent d’obtenir des images
assez proches des images idéales qui auraient été obtenues si le systéme d’acquisition était
parfait. Les images de la base de données DermlS et DermQuest que nous avons utilisées

dans notre travail sont des images prétraitées.
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Le résultat de classification des lésions de la peau dépend principalement, de 1’étape de
segmentation qui consiste a extraire la zone d’intérét d’une part et a choisir les attributs
pertinents qui caractérisent cette lésion d’autre part. Ces attributs sont utilises comme entrées
d’un classifieur pour déterminer la nature de la lésion (bénigne ou maligne). Pour 1’étape de
segmentation, nous avons constaté que les méthodes utilisées dans la littérature ne permettent
pas d’optimiser la segmentation, d’ou la nécessité de [’utilisation des approches
biomimétiques afin de pallier cet inconvénient. Dans le chapitre suivant, nous définirons un
algorithme basé sur les colonies de fourmis artificielles qu’on utilisera pour la segmentation

des lésions des mélanomes.

A D’étape d’extraction d’attributs, nous avons constaté que de nombreux chercheurs ne
prennent en considération qu’un seul parameétre & savoir la texture, la couleur ou la forme,
tandis que d’autres prennent en compte les trois parameétres mais n’utilisent que quelques
caractéristiques (attributs) pour chacun d’eux. Ces deux fagons d’opérer ne permettent pas
d’obtenir une classification fiable car certaines Iésions peuvent ne pas étre discriminées. Pour
pallier ces inconvénients, nous avons mis en ceuvre une méthode qui prend en considération la
texture, la couleur et la forme de la lésion ainsi que les caractéristiques de chacun d’eux. Cette

méthode sera décrite en détails dans le quatrieme chapitre.
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CHAPITRE 3

OPTIMISATION DE LA SEGMENTATION EN UTILSANT LES
COLONIES DE FOURMIS ARTIFICIELLES

3.1. Préambule

Les fourmis comme d’autres insectes telles que les termites, les araignées et certaines
espéces d’abeilles et de guépes, constituent des sources d’inspiration pour le développement
de systémes artificiels. L’exemple des fourmis est le plus répandu dans la littérature grace a
leur capacité¢ a réaliser des tiches hautement complexes a partir d’interactions d’insectes
simples a I’intelligence trés rudimentaire.

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode d’optimisation de la segmentation en
utilisant les Colonies de Fourmis Artificielle. Dans une premiere étape, nous donnerons les
principaux comportements des fourmis basés sur 1’optimisation du chemin et le tri des
éléments du couvain. Puis, nous définirons les modes de communication entre les fourmis.

Dans une autre étape, nous expliquerons le passage des fourmis réelles aux fourmis
artificielles dans laquelle nous présenterons la formulation de ’algorithme de 1’optimisation
par colonies de fourmis (OCF) en se basant sur le fouragement, les phéromones et les
mémoires ainsi que la diversification et I’intensification chez les fourmis.

Nous présenterons par la suite les différentes étapes de la construction de I’algorithme
de segmentation des images en contours en utilisant 1’optimisation par colonies de fourmis
artificielles. Nous terminerons par donner des images tests segmentées par I’OCF afin

d’évaluer notre algorithme.

3.2. Comportements des fourmis

La nature montre que les petites créatures comme les fourmis arrivent a résoudre
collectivement des problemes quotidiens nombreux et trop complexes pour une seule fourmi

tels que : recherche de nourriture, construction de nid, division du travail et allocation des
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taches entre les individus, avec une organisation extrémement structurée et sans aucune
supervision. Deux comportements collectifs ont été principalement étudiés chez les fourmis :

I’optimisation du chemin ou fourragement et le tri des éléments du couvain.

3.2.1. Le fouragement

Ce comportement met en évidence la capacité des fourmis & optimiser la procédure de
fourragement. En effet, au départ les fourmis se déplacent d’une manicre aléatoire de la
fourmiliére vers une source de nourriture en laissant les traces de phéromones sur le chemin
qu’elles empruntent.

Cette trace tend a attirer les congénéres qui, en la suivant, vont parvenir a la nourriture.
Il a été constaté alors que les fourmis qui choisissent I’itinéraire le plus court, le terminent le
plus vite. Les fourmis vont alors préférer progressivement cet itinéraire car il est marqué avec
une plus grande quantité de phéromones. Ce comportement a été largement développé et

appliqué a de nombreux problémes d’optimisation combinatoire et numérique.

3.2.2. Le trides éléments du couvain

Ce comportement collectif concerne 1’aptitude des fourmis a nettoyer leur nid en
organisant collectivement des cimetieres composés de cadavres empilés les uns sur les autres.
Le principe est le suivant : plus un cadavre est isolé, plus la fourmi a de chances a le ramasser.
La probabilit¢ pour une fourmi porteuse de déposer ce qu’elle transporte suit une regle
inverse : plus le monticule observé est important plus la probabilité de déposer le corps au sol
sera grande. Ce comportement peut étre directement mis en relation avec le probléme de la
classification [Ouadfel. 2006].

3.3.  Communication entre les fourmis
Les communications interindividuelles entre fourmis sont de plusieurs types et varient

d’une espéce a I’autre. Les principaux moyens de communication sont :

3.3.1. Lacommunication tactile
Pour qu’elles puissent se reconnaitre comme membres de la méme fourmiliére, lorsque
deux fourmis se rencontrent, elles procédent a quelques attouchements d’antennes ou de

pattes.
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3.3.2. La communication sonore

Les fourmis utilisent des stimuli vibratoires comme moyens de communication en
frappant les parois de la fourmiliére avec leur abdomen pour prévenir les autres. Elles tapotent
aussi leurs antennes pour se parler. Elles utilisent ce signal comme signal de détresse en cas

de danger, de qualité, de demande d’aide au cas ou la nourriture trouvée est de grande taille.

3.3.3. La communication visuelle

Ce type de communication permet aux fourmis de retrouver leur chemin. Elles sont

guidées par les traces marqueurs visuels de leurs congénéres.

3.3.4. La communication chimique

Les fourmis sont équipées de glandes produisant des phéromones, substances de
chimiques volatiles et odorantes qu’elles peuvent sentir par leurs antennes. Ce signal
chimique porte I’information a la fois sur 1’espéce, la société mais aussi le groupe et le stade
de développement auxquelles appartiennent les fourmis rencontrées.

C’est en sécrétant cette substance qu’une fourmi éclaireuse marque le chemin qu’elle a
utilisé et revient avertir ses pairs de la présence de nourriture ou d’un danger, ainsi que de sa
localisation. C’est le moyen de communication le plus efficace et le plus utilisé par toutes les

espéces de fourmis.

3.4. Les fourmis artificielles

C’est une entité simple dotée d’un comportement similaire ou étendu a celui de la
fourmi réelle. Ce comportement doit étre élémentaire, restreint et donc facile a programmer.

A Tintérieur d’une colonie, les fourmis sont concurrentes et asynchrones, elles
cooperent inconsciemment ensemble pour la résolution du probléeme considéré. Les fourmis
artificielles communiquent entre elles indirectement par stigmergie via des modifications de
leur environnement (par exemple par dép6t de traces de phéromones artificielles) qui
représente la mémoire collective de la colonie. Elles ont été de plus, enrichies des contraintes
et de comportements qu’on ne trouve pas dans leurs congéneres réelles mais qui sont

spécifiques au probléme qu’elles résolvent.
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3.5. Passage des fourmis réelles aux fourmis artificielles

Les fourmis sont caractérisées d’une capacité naturelle a résoudre différents problémes
lies a leur survie, qui est simulée et transposée pour la résolution de différents problémes
notamment le fourragement et le tri ou la classification de cadavres.

Les premiers travaux dans ce sens ont simulé ces comportements collectifs observés
chez les fourmis réelles et les ont appliqués pour traiter différents problémes comme

I’optimisation du chemin et la classification des couvains [Denebourg et al. 1990].

3.5.1. Optimisation du chemin chez les fourmis

Le probléme du voyageur de commerce a été le premier probléme pour lequel les
chercheurs ont appliqué le comportement des fourmis pour optimiser le chemin dans la
recherche de la nourriture. Ainsi, les bons résultats obtenus ont incité de nouveaux chercheurs
a lutiliser dans d’autres domaines notamment la segmentation d’images en lui ajoutant
certaines extensions que nous exposerons dans la suite.

Pour bien comprendre le comportement naturel des fourmis dans le fourragement, des

expeériences différentes ont été effectuées :

3.5.1.1. Pont binaire

Dans cette expeérience, le nid des fourmis et la source de nourriture sont séparés par
un pont binaire constitué de deux branches identiques.
Au départ, il n’y a pas de phéromone sur le pont. Donc, chaque branche peut étre choisie par
une fourmi avec la méme probabilité [Denebourg et al. 1990]. Néanmoins, apres une certaine
période, on en déduit que, plus les fourmis suivent un chemin, plus elles déposent de
phéromones et plus ce chemin devient intéressant a suivre. Ainsi la probabilité avec laquelle
une fourmi choisit un chemin, augmente avec le nombre de fourmis qui ont pris ce chemin

précédemment (Fig3.1).

Branche supérieure

MNid ' — 4' j B L MNourriture

Branche miférieurs

Figure 3.1. Pont binaire de Deneubourg
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3.5.1.2. Pont binaire a longueurs inégales

Dans cette experience, les chercheurs ont étudié I’effet de I’utilisation d’un pont avec
des longueurs inégales [Denebourg et al. 1990]. En raison du méme mécanisme de dépot de
phéromone, les fourmis qui ont pris la branche la plus courte arrivent a la source de nourriture
en premier, et retournent le long du méme chemin en premier au nid, en augmentant ainsi
lesquantités de phéromones sur ce plus court chemin, renforcant ainsi le choix des autres
fourmis (Fig3.2).

Figure 3.2. Expérience du pont avec des branches de tailles différentes

3.5.1.3. Pont avec un obstacle

Dans cette expérience, pendant que les fourmis suivent leur chemin (figure 3.2 (a)),
un obstacle est place afin de leur barrer la route entre le nid et la nourriture (figure 3.2 (b)).
Les fourmis doivent alors contourner cet obstacle par la droite ou par la gauche afin de
poursuivre leur chemin.
Comme initialement, il n’y a aucune trace de phéromone le long de I’obstacle, la moiti¢ des
fourmis passent par le c6té droit et I’autre moitié par le coté gauche (figure 3.3 (b)). Mais
apres un certain temps, les chercheurs [Denebourg et al. 1990] ont observé que les fourmis qui
ont choisi le chemin le plus court, parviennent a reconstituer plus rapidement la concentration
en phéromones sur ce chemin que celles qui ont choisi le chemin le plus long (figure 3.3 (c)).
Ainsi, la concentration de phéromones sur ce plus court chemin va augmenter, incitant ainsi

d’autres fourmis a le choisir (figure 3.3 (c)).
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Obstacle Obstacle

(b {c)

Figure 3.3. Effet de dépot d’un obstacle entre la source de nourriture et le nid

3.5.2. Phéromones et mémoires chez les fourmis

Le choix de la méthode d’implémentation des pistes de phéromones est important pour
obtenir les meilleurs résultats. Ce choix est lié aux possibilités de la représentation de 1’espace
de recherche, qui peuvent apporter des fagons différentes d’implémenter les pistes.

En effet, les pistes de phéromones décrivent a chaque pas 1’état de la recherche de la solution
par le systeme, les agents (fourmis) modifient la facon dont le probleme va étre représenté et
percu par les autres agents.

Cette information est partagée par le biais des modifications de I’environnement des
fourmis par une forme de communication indirecte : la stigmergie.

L’information est stockée un certain temps dans le systeme, ce qui peut étre considéré

comme une forme de mémoire efficace qui consiste a utiliser une piste z; j entre deux villes

« 1 » et «j»comme une représentation de I’intérét de visiter la ville « i » aprées la ville « j ».

3.5.3. Intensification et diversification chez les fourmis

Le probleme de I’emploi relatif de processus de diversification et d’intensification est
un probléme extrémement courant dans la conception et I’utilisation de méta-heuristiques.
Par ’intensification, on entend 1’exploitation de I’information rassemblée par le systéme a un
moment donné. La diversification est au contraire I’exploration de régions de 1’espace de
recherche imparfaitement prises en compte. Il va s’agir donc, de choisir ou et quand « injecter

de I’aléatoire » dans le systeme (diversification) et/ou améliorer une solution (intensification).

33



CHAPITRES3 : OPTIMISATION DE LA SEGMENTATION EN UTILSANT LES COLONIES DE
FOURMIS ARTIFICIELLES

3.5.4. Classification des couvains chez les fourmis

De la méme facon que les algorithmes regroupés sous la catégorie de 1’optimisation
par colonies de fourmis (OCF), qui s’inspirent de la stratégie de recherche de nourriture chez
les fourmis, la classification par fourmis artificielles s’inspire du tri collectif de couvains ou la
construction de cimetieres. Les premiers travaux réalisés dans ce domaine ont été ceux de
[Denebourg et al. 1990]. La classification par fourmis artificielles se base sur un ensemble
d’automates, se déplagant aléatoirement sur une grille rectangulaire et qui sont capables de
ramasser et déposer des objets sur cette grille dans le but d’obtenir une classification des

objets selon un critére donné :
Le modele de regles utilisé est relativement simple :

— Lorsqu’une fourmi rencontre un élément du couvain, la probabilité qu’elle s’en empare est

d’autant plus grande que cet ¢lément est isol¢ :

— Lorsqu’une fourmi transporte un élément du couvain, elle le dépose avec une probabilité

d’autant plus grande que la densité d’élément du méme type dans le voisinage est grande.

On définit les probabilités de ramasser un objet par (Pp) et les probabilités de le déposer par
(Pg). Lorsqu’une fourmi ne transporte aucun élément, sa probabilit¢ de ramasser un objet
qu’elle rencontre sur son chemin est donnée par :

kl

Ny 3.1

P =Gt

Ou:
ki : une constante positive

f: correspond a la proportion d’éléments percus dans le voisinage de la fourmi.

Quand il y a peu d’objets dans le voisinage de 1’objet convoité par la fourmi (f << k;) ce qui
signifie que Pp est proche de 1 et I’objet a beaucoup de chance d’étre ramassé.
Inversement, quand le voisinage est dense en élément (f >> k;) alors Pp est proche de 0.

Lorsqu’une fourmi chargée d’un objet se déplace, sa probabilité de le déposer est donnée par :

f
k,+ f

P, =( )? 3.2
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Ou:
ko: une constante positive
f : correspond au nombre d’objets rencontrés durant les ‘t” derniers déplacements divisé par le

nombre maximum d’objets qui auraient pu étre rencontrés.

Les résultats obtenus par simulation montrent 1’apparition de groupes d’objets, les agents ainsi

définis permettent donc de ranger une surface sur laquelle des objets ont été éparpillés.
3.6. Segmentation d’images en contours par ’OCF

La détection de contours d’une image est un processus dont le but est d’identifier les
points (pixels) dans celle-ci ou une variation brusque de I’intensité se produit. Dans la
méthode proposée, un certain nombre de fourmis se déplacent sur le graphique
multidimensionnel de I’image pour trouver les pixels en question, leur mouvement est guidé
par la variation locale des valeurs de I’intensité des pixels et les traces des phéromones, a la
fin de ce processus, une carte contours de I’image originale est établie.

L’image est considérée comme une grille bidimensionnelle ou 1’ensemble des points
(pixels) sont connectés entre eux.

Dans notre problématique, I’OCF utilisée s’appuie sur le principe suivant : les fourmis
bougent d’un nceud (pixel) a un autre dans le graphique de I’image, leurs déplacements
caractérisés par des étapes spécifiques sont illustrées par le tableau suivant (Table 3.1):

Initialisation de la position aléatoire des K fourmis, et la matrice des phéromones initiales =g

Construction de la matrice de visibilité
Pour le nombre d’itération n=1 : N, faire

Pour le nombre d’étapes de constructions 1=1 : L, faire
Pour le nombre de fourmis k=1 : K, faire
Répartition aléatoire des K fourmis
Choisir et aller vers le prochain pixel voisin
Mettre a jour la trace de phéromone du pixel visité
Fin

Fin

Mettre a jour tous les pixels Visités (Tfinate )
Fin

Eliminer les mauvaises solutions

Table 3.1. Les étapes de construction de la solution
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3.6.1. Etape d’initialisation

Chaque fourmi est assignée a une position (pixel) aléatoire dans le graphique de
I’image qui a une dimension M*M, et a chaque position pixel dans I’image, nous assignons
une valeur entre O et 1 appelée valeur initiale de la phéromone (les valeurs sont identiques
pour tous les pixels). Ce principe nous conduit & construire une matrice qui a la méme

dimension que celle de I’'image appelée matrice de traces ou phéromones initiale « =g ».

3.6.2. Etape de la construction de la matrice d’information (visibilité)

En outre, une autre matrice appelée matrice de visibilité est construite a base de la
variation locale des valeurs d’intensité | entre chaque pixel (i, j) de I’image et ses voisins. La

figure suivante montre les différentes combinaisons de voisinage d’un pixel (Table3.2).

(v, )
I (ij-1) 1G.j) G j+1)
I (v, )
N EFEY) I i1, 5) (i1, +1)
I (ij) 1) I Gij+2)
I (i+1,j-1) I (v, ) I (i+1,j+1)

Table 3.2. Les voisins du pixel | ; j (8 et 4 connexions de voisinage)

Le pixel I(i, j) est caractérisé par son information heuristique déterminée par :

Ve(li))

N =V —w
Zj:lzjﬂvc(li,j)

Ou:

3.3

li,j : intensité du pixel

ZLZM V.(I; ;) : Facteur de normalisation

e
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Ve (li, j) : est une fonction qui opere sur le groupe local autour du pixel en question, elle
dépend de la variation des valeurs d’intensité dans le groupe local, elle est calculée comme
suit [Veronica et al. 2010 ; Drigo et Stutzle. 2004] :

3.4

Vc(li,i):‘li—l,j—l_ Ii+l,j+l +‘Ii—1,j - Ii+l,j‘+‘|i—l,j+l_ Ii+1,j—1‘+‘|i,j—1_ Ii,j+l

3.6.3. Etape du déplacement des fourmis

Le déplacement d’une fourmi d’un pixel ( ig, jo) @ autre (i, j) qui lui est adjacent suit
une régle pseudo aléatoire.

La probabilité de transition pour explorer les autres pixels est donnée par :

(z; j(n_l))a *(n, j)ﬁ .. o
() (s 1 11 Y (n_l)a' * Yij Sl (I7 J) € ¢(I01 JO)
P (o, Jo). (1 1) = z(hi)ew(io,jo)rivi )= () 3.5

0 Si non
Ou:
(n): Indice de I’itération;
i,j**Y : La valeur du phéromone du pixel (i,j);
@(io,jo) : L’ensemble des pixels voisins du point (i,j);
ni,j : Information heuristique du pixel (i, j)appelée aussi la visibilité;
a: Une constante entre 0 et 1, elle controle I’influence de la phéromone;

£ : Une constante entre 0 et 1, elle contréle I’influence de I’information heuristique.

Suivant la probabilité de déplacement (équation 3.5), une fourmi peut se déplacer a
n’importe quel pixel adjacent. Cependant, Sson mouvement est limité par la condition qu’une
fourmi doit se déplacer vers un nceud qu’elle n’a pas récemment visité au cours de la méme
itération. Cela empéche les fourmis de visiter le méme ensemble de nceuds a plusieurs reprises
en réduisant ainsi I’espace de recherche.

Cette condition est realisee grace au pouvoir de mémoire que possede chaque fourmi :

elle retient les nceuds récemment visités.
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3.6.4. Etape de la mise & jour
Au cours de son déplacement d’un pixel a un autre, la fourmi marque son passage en

mettant immédiatement a jour la valeur de la phéromone existante en ce point.

Cette mise a jour de la valeur de la phéromone est appelée mise a jour locale donnée par :
Ti,j(n+1)=(1—p)*ri’j(n)+pAr(i, ) 3.6
Ou:

p - est une constante entre 0 et 1, appelée coefficient d’affaiblissement de phéromone ;

A 1(jj) estdonne par: Az(i, j)= ni 3.7

ij
A la fin du procédé de construction réalisé en « L » étapes par les « K » fourmis et a la fin de
chaque itération « N», une autre mise a jour sera appliquée a la matrice de phéromones des
pixels visités par au moins par une seule fourmi.

Cette mise a jour de la valeur des phéromones est appelée mise a jour globale donnée par :
7,;(n+D) == p)*7; ;(n) + pro(i, j) 3.8

Nous présentons dans la figure 3.4 les étapes d’implémentation de 1’OCF pour

segmenter une image en contours :
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{ Début J
l
L Initialisation dela matrice phéromones T, J

l

tConsmmion de la matrice d'information selon la loi (3.3) et (3.4)

N

t Compteur d'itérations N et le nombre d’étapes de construction L
: _J
W
{ Reépartition aléatoire des K fourmis sur I'image
{ Déplacement de fourmis selon la loi (3.5) J

|

[ Mise a jour locale de la phéromone selon la loi (3.6) J

NON

Siles K fourmis onf fini

leurs étapes de construction

[ Mise a jour globale dela phéromone selon la loi (3.8) J

NON

oul

\' La matrice de phéromones finale 7 (finale) J

Figure 3.4. Les étapes d’implémentation de I’OCF pour segmenter une image en contours
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3.6.5. Etape de la prise de décision

11 s’agit de la derniére étape de notre processus de construction de la solution, donc de
détection de contours. La matrice finale de phéromones construite par les fourmis est
employée pour prendre une décision sur chaque pixel de I’image, cette décision nous permet
de dire si un pixel est contour ou pas et d’éliminer les pixels non contours.

La décision est prise apres I’application d’un seuil sur la matrice finale de phéromones

«T (finale) ».

Cette décision est binaire, elle est prise pour chaque pixel par I’application d’un seuil

« T » sur la matrice finale de phéromones « ¢ (") 5,

Pour cela un T © est choisi comme la valeur moyenne de la matrice de phéromone
finale. Ainsi, les valeurs de cette derniere sont classifiées dans deux catégories selon le critére
qu’une valeur est inférieure T @ ou supérieure a T ©.

Alors le nouveau seuil est calculé comme la moyenne de deux valeurs moyennes de
chacune de deux catégories. Ce processus est répété jusqu’a ce que la valeur du seuil ne

change pas (en termes de tolérance définie par I’utilisateur) [Drigo et Stutzle. 2004].

Le déroulement de ce procédé est détaillé comme suit :

Etape 1 : initialisation de T ©

M M i
(finale)
T ©) _ Zi:le:lTi,J

M*M

3.9

Etape 2: Séparer la matrice de phéromone = ™ en deux classes, ot la premiére est

inférieur a T (') et la deuxiéme classe est supérieure a cette valeur.
Nous calculons ensuite la moyenne de chacune des deux classes en utilisant les formules

suivantes :

M ML (finale)
me® — Zi:le:]_ Orw7ij

3.10
L M Mo (finale)
zizlz,-:lhT(l)Ti,j
M MU (finale)
. Org Ti
mL(Jl) _ Zlflzjfl i 3.11

M MU (finale)
Zizlz,-:lhul)fi,j "
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Avec:
x  Six<T®
LX) = 3.12
Irin () {0 Si non
1 Six<T®
LX) = 3.13
i () {0 Si non
1 Six>T®
V(X)) = 3.14
91 () {0 Si non
1 Six>T®
LX) = 3.15
i () {0 Si non
Etape 3 : mettre & jour la valeur de T
TO my’ —my 3.16
2
Etape 4 : comparer les valeurs de T entre les itérations successives :
TQ-TA-D|>¢ 3.17

Avec :

£ . est une constante choisie par I’opérateur comme critere d’arrét ;

Si cette condition est satisfaite alors nous revenons a 1’étape 2, sinon le processus est arrété et

le contour est détecté.

3.18

i,]

1Si . MV>T®
_ 1] -
0 Sinon

L’organigramme de la prise de décision est donné ci apres (figure 3.5):
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[ Début J
A

{ Charger la matrice de phéromones finale T (finale) J

it

L Initialiser T(0) avec la formule (3.9) J

{ Séparer la matrice de phéromones finale 7 @29 ep deux classes selon les formules (3.9) et (3.11)

J

[ Mise a jour de la valeur T(I) selon la formmle (3.16) J

y

oul

TMO-TA-D> €

Comparer les valewrs de = (finald ot de T(1) selon la formmle (3.18)

Figure 3.5.Prise de décision sur le résultat trouvé par POCF (Si le pixel est contour ou pas).

3.7. Application de ’OCF sur des images test

Pour tester cette méthode nous avons utilisé I’image test Cameraman (figure 3.6) et le
filtre de Sobel qui est pris comme référence par la communauté scientifique qui travaille dans
ce domaine.

L’application de 1’algorithme OCF sur cette image nous a permis apres plusieurs tests
de retenir les paramétres conduisant a une détection optimale des points des contours.

Ces paramétres sont donnés dans le tableau 3.3.
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Parameétres d’optimisation valeur optimale

Alpha (e) 1

Beta () 0.01

Rho (p) 0.001
Nombre d’itérations(N) 07

Nombre de fourmis (K) \ taille de l'image

Nombre de mouvement de déplacement (L) 40
Epsilon (=) 0.1

Table 3.3. Valeurs optimales des paramétres de 1’OCF

Image ariginale

Image courtesy of Alan Partin
Johns Hopkins University

Figure 3.6. Image originale

La figure 3.7 donne les résultats obtenus par 1’application du détecteur de Sobel et la figure

3.8. ceux obtenus par ’OCF.
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Détection des contours par Sobel

Figure 3.7. Détection de contours par Sobel

Détection des contours par OCF

Figure 3.8. Détection de contours par OCF

En comparant ces deux resultats, nous constatons que les colonies de fourmis ont conduit a
une détection plus fine des contours qui sont reproduits fidélement. De plus, cette méthode
sépare clairement les pixels contours des pixels régions, et évite ainsi I’apparition de faux

contours. Elle permet aussi de discriminer deux contours proches.

3.8. Discussions

Comme nous venons de le voir dans ce chapitre, ’utilisation des colonies de fourmis
pour optimiser la segmentation conduit a une bonne détection des points de contours.

Pour ce faire, le comportement du fouragement des fourmis réelles a été simulé et
transposé vers un processus dont le but est d’identifier les points (pixels) dans lesquels une

variation brusque de I’intensité se produit. Ce processus permet de simuler un certain
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nombre de fourmis qui se déplacent sur le graphique multidimensionnel de I’image pour
trouver les pixels du contour. A la fin de ce processus, une carte reproduisant fidélement les
contours de I’image originale est établie en optimisant les parameétres liés a chaque étape du
processus. Ces parametres seront utilisés dans le prochain chapitre pour la segmentation des

Iésions de la peau.
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CHAPITRE 4

SEGMENTATION, CARACTERISATION ET CLASSIFICATION
DES MELANOMES

4.1. Préambule

Dans ce chapitre, nous présentons dans un premier temps un exemple d’images
malignes et bénignes ainsi que leurs masques manuels (figure 4.1). Dans un deuxieme temps,
nous donnerons les résultats de segmentation par OCF appliqué a un échantillon de la base de
données publique DermlIS et DermQuest dans chacun des trois plans des espaces couleurs
RGB, HSV, LAB et le plan niveaux de gris ainsi que le masque final, de chaque lésion, qui a
été utilisé pour extraire la zone suspecte. Les attributs qui caractérisent la Iésion segmentée
par OCF et par masques manuels seront calculés. Puis les attributs les plus pertinents seront
sélectionnés. Ces attributs seront définis comme entrées de deux classifieurs, 1’un, basé sur les

réseaux de neurones et 1’autre basé sur les K-plus proches voisins.

Une comparaison des résultats de classification obtenus par utilisation des deux

classifieurs et des deux types d’attributs sera faite.

4.2.  Présentation des données

Les images que nous avons utilisées pour mettre au point notre technique ont été
extraites de la base de données Atlas (DemlS et DermQuest). Cette base comprend 282
images RGB dont 149 représentent des lésions bénignes et 133 des lésions malignes. Les
tailles de ces images varient de 259x382 pixels a 1186x1369 pixels.

Dans toutes les images de la base, la lésion entiere est visible mais n'est pas

nécessairement au milieu de I'image et peut étre connectée aux bords de I'image. Ces images
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sont prises par des caméras numériques conventionnelles avec des résolutions spatiales
différentes > 1 méga pixel.

Pour tester notre méthode, nous avons utilisé 172 images dont 88 représentent des
Iésions malignes et 84 des Iésions bénignes, en plus des masques manuels de chaque lésion.
Ces images ont ¢été redimensionné afin d’unifier les tailles de toute la base sur laquelle nous
travaillons et unifier ainsi les résultats d’extraction de la zone d’intérét, les attributs qui la
caractérisent et les resultats de classification.

Pour illustrer les résultats obtenus, nous présentons un échantillon des images a traiter
constitué de 15 images malignes (Fig.4.1) et de 15 images bénignes (Fig.4.2) ainsi que leurs

masques respectifs (Fig.4.3 et Fig.4.4).

4.3. Détection des contours des lésions par I’OCF.

Les résultats obtenus sur 1’échantillon, des images représentant des lésions malignes,
présentées dans la figure 4.2 en appliquant 1’algorithme OCF sur chacun des trois plans de
chaque espace couleur HSV, RGB, LAB et sur le plan a niveau de gris sont donnés dans les
figures 4.5a4.14.

Les résultats obtenus sur I’échantillon des images représentant des Iésions bénignes
présentées dans la figure 4.3 en appliquant I’algorithme OCF sur chacun des trois plans de
chaque espace couleur HSV, RGB, LAB et sur le plan a niveau de gris sont donnés dans les
figures 4.15a4.24.
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Figure 4.1.Lésions malignes
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Figure 4.2.Lésions bénignes
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Figure 4.3. Masgue manuels des Iésions malignes
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Figure 4.4 Masque manuels des lésions bénignes
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10
Figure 4.5.Contours détéctés dans le plan H (espace HSV) des Iésions malignes
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Figure 4.6. Contours détéctés dans le plan S (espace HSV) des lésions malignes
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Figure 4.7. Contours détéctés dans le plan V (espace HSV) des lésions malignes

54



CHAPITRE 4 SEGMENTATION, CARACTERISATION ET CLASSIFICATION DES MELANOMES

»
g LS
\
g y D

15

Figure 4.8. Contours détéctés dans le plan R (espace RGB) des lésions malignes

55



CHAPITRE 4 SEGMENTATION, CARACTERISATION ET CLASSIFICATION DES MELANOMES

Figure 4.9. Contours détéctés dans le plan G (espace RGB) des Iésions malignes
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Figure 4.10. Contours détéctés dans le plan B (espace RGB) des lIésions malignes

57



CHAPITRE 4 SEGMENTATION, CARACTERISATION ET CLASSIFICATION DES MELANOMES

5

Figure 4.11. Contours détéctés dans le plan L (espace LAB) des Iésions malignes
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Figure 4.12. Contours détéctés dans le plan A (espace LAB) des lésions malignes
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Figure 4.13.Contours détéctés dans le plan B (espace LAB) des Iésions malignes
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Figure 4.14. Contours détéctés en niveau de gris des Iésions malignes
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Figure 4.15.Contours détectés dans le plan H (espace HSV) des Iésions bénignes
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Figure 4.16. Contours détectés dans le plan S (espace RGB) des lésions bénignes
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Figure 4.17. Contours détectés dans le plan V (espace HSV) des Iésions bénignes
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Figure 4.18. Contours détéctés dans le plan R (espace RGB) des lésions bénignes
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Figure 4.19. Contours détéctés dans le plan G (espace RGB) des Iésions bénignes
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Figure 4.20. Contours détéctés dans le plan B (espace RGB) des lésions bénignes
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Figure 4.21. Contours détéctés dans le plan L (espace LAB) des Iésions bénignes
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Figure 4.22. Contours détéctés dans le plan A (espace LAB) des lésions bénignes
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Figure 4.23.Contours détéctés dans le plan B (espace LAB) des lésions bénignes

70



CHAPITRE 4 SEGMENTATION, CARACTERISATION ET CLASSIFICATION DES MELANOMES

15

Figure 4.24. Contours détéctés en niveau de gris des lésions bénignes
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L’analyse de ces résultats montre que la meilleure détection de contours est obtenue
dans les plans (G) et (S). En effet, on constate que dans ces deux plans les contours sont
reproduits fidelement. Ces deux plans seront utilisés pour extraire les masques qui épousent

de maniere fiable la lésion.

4.3.1. Construction des masques

Afin de construire les masques des lésions, nous utilisons les contours détectés par
I’OCF dans les plans G et S, sur lesquels nous appliquons successivement les étapes

suivantes :
Etape 1 : Filtrage

Un filtre morphologique basé sur la dilatation est appliqué sur les contours détectés dans

les plans G et S par ’algorithme d’optimisation des colonies de fourmis.

Ce filtrage permet d’une part de sélectionner tous les objets dont la surface est
supérieure a 10 pixels et leurs distance du centre de I’image est inférieur a 90 pixels, d’autre
part, de supprimer les objets qui sont loin du centre de ’'image (distance supéricure a 90
pixels). En outre ce filtrage est se fait en supposant que la lésion est au centre de 1’image et
que la surface de la lésion étant supérieur a 10 pixels.

Ces deux seuils relatifs a la surface de la 1ésion et a la distance entre le centre de I’image
et les objets sont fixés empiriquement c’est-a-dire aprés plusieurs tests effectués sur

I’ensemble de notre base de données.

Etape 2 : Algorithme de I’enveloppe convexe

L’enveloppe convexe est utilisée pour envelopper les objets retenus a I’étape de filtrage,
elle permet de créer un contour en partant d'une extrémité d'un objet a un autre, en créant ainsi
une enveloppe qui englobe tout les objets. Ensuite, la surface sélectionnée par cette enveloppe
sera remplie entiérement pour avoir le fond et I’arriére plan de I’image qui représentent

respectivement la Iésion et la peau saine.

Etape 3 : Calcul de I’histogramme
L'histogramme est calculé a partir des pixels sélectionnés par le masque de 1’enveloppe
convexe. Si I'histogramme montre deux pics, le seuil est calculé comme le minimum qui

sépare les deux pics de I'histogramme. Si I'hnistogramme montre un pic, le masque de Convexe

Hull est considéré comme le masque final.
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Ces etapes sont données par la figure suivante (Fig.4.25)

L Image RGB J L Image HSV J
o~ -
L Plan G J L Plan S }

OCF

L Contours détectés par OCF dans le plan G J L Contours détectés par OCF dans le plan S J
|

Sélectionner les objets dont la surface est supérieure a 10 et leurs distance par
rapport au centre de I’image est inférieure a 90 pixels

‘ Appliquer I’enveloppe convexe W

i
L 4
L Appliquer un seuillage J

v v
Masque obtenu par I’enveloppe convexe Masque obtenu par I’enveloppe convexe
dans le plan G dans le plan S

L Sélectionner les plus excentriques J

h 4

L Masque de la 1ésion J

Figure 4.25. Algorithme développé

L’application de 1’algorithme de la figure 4.25 sur les contours détectés dans le plan S
(contours des lésions malignes (Fig.4.6) et contours des Iésions bénignes (Fig.4.16)) et les
contours detectés dans le plan G (contours des lésions malignes (Fig.4.9) et contours des
Iésions bénignes (Fig.4.19)) a permis d’obtenir les masques des lésions malignes (Fig.4.26) et

les masques des lésions bénignes (Fig.4.27) illustrés ci-dessous :
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Figure 4.26. Masques finaux des Iésions malignes
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Figure 4.27. Masques finaux des Iésions bénignes
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La comparaison entre les masques obtenus par application de notre méthode et les
masques manuels (Fig.4.3 et Fig.4.4) montre que la zone d’intérét est fidélement segmentée

avec notre méthode.

4.3.2. Extraction des lésions en utilisant les masques

L’application de nos masques, aux images malignes de la figure 4.2 et bénignes de la figure

4.3, donne les résultats illustrées dans la figure 4.28 et la figure 4.29 :

5

Figure .4.28. Détection des contours manuels des lésions malignes en rouge; le contour obtenu

par la technique proposée en bleu
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Figure .4.29. Détection des contours manuels des lésions bénignes en rouge; le contour obtenu
par la technique proposée en bleu
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Les résultats obtenus montrent que le contour détecté par notre technique épouse
parfaitement la lésion recherchée (bleu) contrairement a la méthode manuelle qui ne détecte

pas correctement 1’ensemble de la Iésion (rouge).

4.3.3. Evaluation de la segmentation

Afin d’évaluer les résultats de notre méthode de segmentation, nous avons utilisé les
masques manuelles que contient notre base de données. Pour ce faire, nous avons calculé
I’erreur métrique de segmentation XOR. Cette erreur de segmentation entre les deux masques
manuels et automatiques définie la surface qui reste entre les deux masques.

OR Errore Auto Mask XOR ManualMask 5y

ManualMask

XOR Error=9.65% XOR Error=10.44% XOR Error=12.63%

Figure 4.30. Contours manuels en rouge, contours obtenus par 1’approche proposée en bleu

Erreur XOR est inférieure a 13%

o TEN &

XOR Error= 32.89% XOR Error=72.74%

Figure 4.31. Contours manuels en rouge, contours obtenus par 1’approche proposée en bleu

Erreur XOR est supérieur a 30%
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Le calcul des erreurs métriques XOR sur I’ensemble des images de notre base de
données a permis d’obtenir une erreur moyenne de 47.56% et une médiane de 17.48%. Cette
erreur peut étre liée d’une part, au phénomene de sur segmentation dans le cas ou les contours
détectés par notre technique associent a la lésion des parties des tissus sains, d’autres part, au
phénomene de sous segmentation dans le cas ou les masques obtenus par notre méthode ne

couvre pas toute la lésion.

En revanche, une erreur moyenne de 47.56 % permet de dire que notre technique
reproduit fidelement le contour de la lésion en permettant ainsi de construire un masque qui

épouse parfaitement la lésion.

4.4. Caractérisation des lésions
Pour caractériser les 1ésions, il est nécessaire d’extraire des attributs liés a la forme de la
Iésion, sa texture et sa couleur.

4.4.1. Attributs caractérisant la forme

Le développement et la croissance inhomogenes des lésions de la peau lui donnent une
forme bien déterminée pour chaque lésion. Les différents attributs extraits pour caractériser

les lésions sont les suivants :

a)  Solidity (Ay): le ratio entre la zone de la lésion (A) et son enveloppe convexe [Alcén et
al. 2009].

A

- 4.2
Convex Hull Area

1

b) L’étendu (Ay): le ratio entre la zone de la lésion (A) et la boite de limitation de cette

zone [Mogensen et Jemec. 2007]:

A
2= : 4.3

Bounding Box Area

c) Diamétre équivalent (As) [Alcdn et al. 2009 ; Cavalcanti et Scharcanski. 2013]:

A,= 3A 4.4
L,z

L; est défini comme la longueur de 1’axe majeur qui passe a travers le centre de la lésion.

d) La circularité (As) [Alcon et al. 2009] :

A, =27A 45
L.p
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p est défini comme le périmetre de la Iésion.

e) Le ratio entre les deux axes principaux L; et L, (As) [Alcon et al. 2009 ; Cavalcanti et
Scharcanski. 2013]:

L2

=_2 4.6
L,

A5
L; est défini comme la longueur de 1’axe majeur qui passe a travers le centre de la Iésion et L,
comme la longueur de I’axe mineur qui passe aussi par le centre de la Ilésion

perpendiculairement a L;.

Les figures suivantes (Fig.4.32, Fig.4.33, Fig.4.34) montrent la zone d’intérét A, 1’axe majeur
et mineur, I’enveloppe convexe de la zone d’intérét ainsi que la boite de délimitation de cette

zone :

)

Donel

Total number of pikels = 197450
Black pixels =494 = 0.3%

White pixelz = 196956 = 99.7%

L A

Figure 4.32. Nombre total de pixel qui définissent la Iésion (A)

B Figure 1 — = [ o]

Eile Edit View Inset Tool Desktop Window Help
Tl | k| YN OB - (@0 1=

Figure 4.33. Définition des deux axes, majeur et mineur
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‘B ST

Donel
major axiz lenghth = 3. 86624 3e+002
minor axiz length =3. 1658658 +002

%

Figure 4.34. Définition de la longueur des deux axes, majeur et mineur

f)  Le ratio entre les deux faces de la zone de délimitation de la lésion (Ag) [Alcdn et al.
2009]:

SZ

A=22
6 Sl

4.7
S1 et S, sont définis comme les deux faces de la zone de délimitation de la Iésion.

Q) Le ratio entre le périmétre r de la lésion p et sa zone A (A7) [Fikrle et Pizinger. 2007]:

A7:é 4.8
p

h)  Lorsque, B; et B, sont définis comme étant les zones de la Iésion de chaque coté de

I’axe Ly, (Ag) est défini comme [Cavalcanti et Scharcanski. 2013] :

4.9

i) Lorsque, B; et B, sont définis comme étant les zones de la Iésion de chaque coté de

I’axe Ly, Ag est similaire a A8, en utilisant 1’axe mineur L, [Cavalcanti et Scharcanski.

2013]:
%:&;& 4.10
j)  Agpest le ratio entre By et By.
Am:%? 4.11
2
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k) Aa estsimilaire a Ajp, mais il utilise I’axe mineur L, [Cavalcanti et Scharcanski. 2013] :

A,=2s 4.12
BA

I)  Attributs liés aux bordures irréguliéres de la lésion
Les attributs A;, a Ag; définissent les bordures irrégulieres de la 1ésion [Cavalcanti et
Scharcanski. 2013] ; ces attributs sont définis en calculant les gradients des trois plans R, G et

B. Pour ce faire, en dilatant les masques des lésions, les pixels correspondant aux contours des

masques dilatés dans les plans R,G et B sont sélectionnés.
A1, Ags, et Ap4: définissent la moyenne des pixels sélectionnés dans les plans R, G, et B
successivement ;

Ags, Ags et Ag7: définissent la variance des pixels sélectionnés dans les plans R, G, et B

successivement ;
Ensuite, la Iésion est divisée on 08 tranches [Stolz et al. 1994 ; Kasmi et Mokrani. 2016]

Aig a Ay définissent la moyenne des pixels sélectionnés dans les plans R, G, et B
successivement dans chaque tranche (3*8 attributs);

Ay3 to Ag7: définissent la variance des pixels sélectionnés dans les plans R, G, et B

successivement dans chaque tranche (3*8 attributs);

4.4.2. Attributs liés a la texture

Dans cette caractéristique, six mesures peuvent étre déterminantes a la lésion. Leurs
objectifs est de caractériser la lésion de la lésion. Les attributs extraits comprennent la
moyenne, [’écart type, l’asymétrie, 1’énergie, 1’entropie et la rugosité [Haralick et

Shanmugam. 1973 ; Marques. 2011].

a)  Moyenne: elle determine la valeur autour de laquelle la dispersion se produit.
1S i

m==>" PxIL(i) 4.13
n iz

PxIL : Pixels de lésion vectoriels

b)  Ecart type: il définit la variation des pixels dans I’image

2

Sdvar = \/Zn:(PxIL(i) —m) 4.14

i=1
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c) Asymétrie: elle décrit le taux d’asymétrie de distribution des pixels autours de la

moyenne
1 n .
S=(——-=)Y (PxIL(i))—m)® 4.15
v ) MG RORL)
d)  Energie
E= zn:(PxIL(i))2 4.16
i=1

e)  Entropie: Il exprime le degré d’homogénéité des pixels dans I’'image
E,= —1(Z(PXIL(i) Iog(PxIL(i))j 4.17
i=1

f) Rugosité : Elle exprime la dureté, la rudesse et la rigueur de la lésion

R =1—(;2j 4.18
1+ StVar

4.4.3. Attributs liés a la couleur
Leur objectif est de quantifier les variations de la couleur dans la lésion ainsi que les

couleurs relatives.

4.4.3.1. Les variations de couleurs
Les attributs calculés pour exprimer la variation de couleurs dans la lésion sont les

suivants:

Az4-Ags: maximum, minimum, moyenne et variance des intensités des pixels a
I’intérieur de la Iésion et ceci dans les plans R, G et B respectivement (4*3 attributs) [Peruch
et al. 2014].

Ags-Agg: Apres la conversion de I’image de I’espace RGB a I’espace HSV, le maximum,
le minimum, la moyenne et la variance des intensités des pixels a I’intérieur de la 1ésion a et

ceci dans les plans H, S et V sont définis.

Agg-Aip2: définissent les ratios entre les moyennes de I’intensité des pixels a ’intérieur

de la lésion et ceci dans les plans R, G et B:
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A, = 2_: 4.19
Ag = :—: 4.20
Ao, = E—: 4.21
Ao, = % 4.22

Lorsque: Rm, Gn et By sont définies comme les moyennes de D'intensité des pixels a

I’intérieur de la 1ésion dans les plans R, G et B plan respectivement.

4.4.3.2. Couleurs relatives
Les couleurs relatives améliorent la différentiation entre les lésions malignes et
bénignes. En considérant la moyenne de I’intensité de couleur a I’intérieur et a I’extérieur de

la lésion dans les plans R, G et B respectivement [Celebi et al. 2013], nous calculons:

Ay = —ou R 4.20
03 R +G, +B,
A, =abs Cou =G 4.21
R +G, +B,
Ay =abs Bou ~ B_L 4.22
R +G, +B,
RL
- 4.23
Aos R +G, +B,
Ay = . G, 4.24
L +G +B,
A = RiG B < 4.25
L +G +B,

Ri, G, BL: la moyenne de I’intensité de couleur a I’intérieur de la Iésion dans les plans

R, G et B respectivement.

Routs Gouts Bout: 12 moyenne de I’intensité de couleur a I’exterieur de la 1ésion dans les

plans R, G et B respectivement.

84



CHAPITRE 4 SEGMENTATION, CARACTERISATION ET CLASSIFICATION DES MELANOMES

4.4.3.3. Asymeétrie de couleurs

Dans ce cas, I’image est divisée en blocs. Nous mesurons la distance de couleur entre
deux blocs symétriques et asymétriques par rapport aux deux axes principaux, en considérant
le nombre de blocs symétriques et asymétriques [Kasmi et Mokrani. 2016] nous mesurons

ainsi quatre attributs Ajg9-Aq1p relatifs a I’axe vertical et A111-Aq12 relatifs a I’axe horizontale.

4.5. Sélection des attributs

Nous avons utilisé 1’algorithme de Relief développé par [Kira et Rendell.1992] pour
extraire les attributs les plus pertinents et les utiliser dans 1’étape de classification.

Son principe consiste & cumuler la différence des distances entre des exemples
d’apprentissage choisis aléatoirement et leurs plus proches voisins de la méme classe et de
I’autre classe pour calculer une mesure globale de la pertinence des caractéristiques.

L’algorithme suivant montre le code de 1’algorithme de Relief (Tableau 4.1):

Entrée: Pour chaque attributs, un vecteur défini pas la valeur de I’attribut et de sa classe

Sortie: Le vecteur W qui définit la pertinence estimée de 1’attribut
Initialiser tous les poids W [A]: = 0.0;
Fori:=1tom,do
Choisir aléatoirement un attribut R;.
Chercher deux plus proches voisins (un dans sa classe H et I’autre dans 1’autre classe M)
For A:=1toa, do
W [A]:= W [A]-diff (A, Ri, H)/m+ diff (A, Ri, M)/m;
End

End

Table 4.1. Code de 1’algorithme de Relief

Pour la sélection et I’identification des attributs les plus pertinents, nous avons utilisé
I’algorithme de Relief. Apres plusieurs tests, le meilleur taux de classification a été obtenu
avec 12 attributs parmi les 112 calculés. 10 de ces attributs sont liés a la couleur et 02 sont liés

a la forme de la lésion.
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Les 12 attributs sélectionnés sont définis dans le tableau suivant (Table 4.2):

Attribut Signification Categories
F - 4zA | Circularité Attribut de forme
L,p
A, = B, | ratioentre Bset B, Attribut de forme
1 B4
A. Minimum des intensités des pixels a | Attribut lié a la variation
I’intérieur de la 1ésion dans le plan R de couleur
A, Moyenne des intensités des pixels a | Attribut lié & la variation
I’intérieur de la 1ésion dans le plan R de couleur
A, Le maximum des intensités des pixels a | Attribut lié a la variation
I’intérieur de la 1ésion dans le plan G de couleur
A, Le maximum des intensités des pixels a | Attribut lié a la variation
I’intérieur de la 1ésion dans le plan B de couleur
A, La moyenne des intensités des pixels a | Attribut lié a la variation
I’intérieur de la 1ésion dans le plan B de couleur
A, La variance des intensités des pixels a | Attribut lié a la variation
I’intérieur de la Iésion dans le plan B de couleur
A, La moyenne des intensités des pixels a | Attribut lié & la variation
I’intérieur de la 1ésion dans le plan B de couleur
A, La moyenne des intensités des pixels a | Attribut lié a la variation
I’intérieur de la Iésion dans le plan V de couleur
A _ R, | Ratio entre les moyennes de I'intensité des | Attribut lié a la variation
® B, pixels a I’intérieur de la l1ésion et ceci dans | de couleur
les plans R et B
A = G, | Ratio entre les moyennes de lintensit¢ des | Attribut lié a la variation
> B

pixels a I’intérieur de la 1ésion et ceci dans

les plans G et B

de couleur

Table 4.2. Les attributs sélectionnés
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4.6. Classification des mélanomes

Pour classifier les mélanomes en tumeurs bénignes ou malignes, les attributs
sélectionnés par I’algorithme de Relief sont utilisés comme entrées d’un classifieur.

Dans notre étude, nous avons utilisé deux types de classification : 1’une basée sur les K-
Plus Proches Voisins (voir Annexe B) et la deuxiéme sur les Réseaux de Neurones (voir
Annexe C).

4.6.1. Classification des mélanomes en utilisant les K-plus proches voisins (K_PPV)

Nous avons utilisé les K_PPV pour la classification des lésions bénignes et malignes
en utilisant d’une part les attributs calculés a partir des 1ésions extraites par OCF et d’autre

part, les attributs calculés a partir des lésions extraites par masque manuel.

4.6.1.1. Classification en utilisant les attributs calculés a partir des Iésions extraites par
OCF

Pour classifier les lésions, nous avons considéré le reste des images de la base de
données comme base d’apprentissage. En fixant K=3, nous obtenons pour les masques

obtenus par ’algorithme OCF, les résultats suivants (Table 4.3) :

Maligne(88) Bénigne(84)
Maligne (88) 75 (85.22%) 13 (14.78%)
Bénigne (84) 13 (16.67%) 70 (83.33%)

Table 4.3. Résultats de classification des K-Plus Proches Voisins en utilisant les attributs

calculés a partir des lésions extraites par OCF

4.6.1.2. Classification en utilisant les attributs calculés a partir des lésions extraites par

masques manuels

En fixant K=3, nous obtenons pour les masques manuels, les résultats suivants :

Maligne(88) Bénigne(84)
Maligne (88) 77 (87.50%) 11 (12.50%)
Bénigne (84) 17 (20.23%) 67 (79.75%)

Table 4.4. Résultats de classification des K-Plus Proches Voisins en utilisant masque

manuels

87



CHAPITRE 4 SEGMENTATION, CARACTERISATION ET CLASSIFICATION DES MELANOMES

La classification basée sur les K-Plus Proches Voisins donne un taux de bonne
classification de 83.62 % en utilisant des attributs calculés a partir des lésions extraites par
masques manuels et un taux de 84.27 % en utilisant les attributs calculés a partir des lésions

extraites par OCF.
4.6.2. Classification par les réseaux de neurones artificiels

Nous avons utilisé les réseaux de neurones pour la classification des Iésions bénignes
et malignes en utilisant d’une part les attributs calculés a partir des Iésions extraites par OCF

et d’autre part, les attributs calculés a partir des 1ésions extraites par masque manuel.

4.6.2.1. Classification en utilisant les attributs calculés a partir des lésions extraites par

OCF
La matrice de confusion montre les résultats de classification en utilisant les attributs

calculés a partir des lésions extraites par OCF (Fig.4.35)

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

Output Class
Output Class

2 2
Target Class Target Class

Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

Output Class
Output Class

1 1

2 2
Target Class Target Class

Figure 4.35. La matrice de confusion en utilisant les masques obtenus par OCF
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4.6.2.2. Classification en utilisant les attributs calculés a partir des lésions obtenues par

le masque manuel

La matrice de confusion montre les résultats de classification en utilisant les attributs
calculés a partir des lésions extraites par OCF (Fig.4.36).

Figure 4.36. La matrice de confusion en utilisant les masques obtenus par masques

manuels.

La classification basée sur les Réseaux de neurones donne un taux de bonne classification de
86.60% avec I’utilisation des attributs calculés a partir des lésions extraites par masques
manuels et un taux de 93.60 % par utilisation les attributs calculés a partir des lésions extraites
par OCF.

4.7. Discussion

Les résultats obtenus par notre méthode basée sur I’utilisation de 1’algorithme
d’optimisation des colonies de fourmis, en prenant en considération trois type d’attributs
basés sur la couleur, la texture et la forme de la lésion sont trés satisfaisants. En outre, en
utilisant cet algorithme, les contours de la Iésion ont été bien reproduits par rapport a ceux

donnés par les masques manuels.
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Pour extraire les régions suspectes, nous avons appliqué une enveloppe convexe, une

technique de seuillage ainsi qu’un filtre morphologique basé sur la dilatation.

Les attributs qui caractérisent la lésion segmentée par OCF et la lésion extraite par
masques manuels ont été calculés. Ensuite, les attributs les plus pertinents sélectionnes par
I’algorithme de Relief ont été définis comme entrées dans deux classifieurs a savoir, les

réseaux de neurones et les k-plus proches voisins.

Les résultats de classification des lésions bénignes et malignes montrent que :

o En utilisant les attributs qui caractérisent les lésions extraites via 1’algorithme de
I’optimisation des colonies de fourmis, nous avons pu atteindre d’une part, un taux de bonne
classification de 93.60% avec les réseaux de neurones et d’autre part, un taux de bonne
classification de 84.27 % avec les K-plus proches voisins.

o En utilisant les attributs qui caractérisent la Iésion extraite via les masques manuels,
nous avons atteint un taux de bonne classification de 86.60% avec les réseaux de neurones et

un taux de 83.62 % avec les K-Plus proches voisins.

Nous pouvons constater d’une part que quelque soit la méthode de classification mise
en ceuvre (K PPV ou RN), I'utilisation des attributs calculés a partir de la 1ésion extraite par
OCF conduit a de meilleurs résultats comparés aux résultats obtenus par utilisation des
attributs calculés a partir des lésions extraites par masques manuels. D’autre part, nous
constatons aussi que les réseaux de neurones conduisent a de meilleurs taux de classification

par rapport aux taux obtenus par les K_PPV.
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CONCLUSION

Dans cette thése, 1’objectif principal a consisté en la segmentation et la classification
automatique des mélanomes bénins et malins. Nous avons ainsi mis en ceuvre une chaine de
diagnostic comprenant les étapes de segmentation, d’extraction des caractéristiques, de
sélection des attributs pertinents et de classification des lésions (malignes ou bénignes).

Pour extraire les zones d’intéréts a partir des images de dermoscopie, nous avons
étudié les methodes usuelles utilisées par les chercheurs et nous avons constaté I’absence des
approches biomimétiques a 1’étape de segmentation des 1ésions de la peau. Ces approches
étant notamment préconisées dans les problémes d’optimisation, nous les avons utilisées pour
I’étape de segmentation ce qui nous a permis d’atteindre des taux de bonne segmentation tres
appréciables. En effet, nous avons mis au point une méthode biomimétique basée sur les
colonies de fourmis artificielles. Cette méthode a permis de bien détecter les contours des
1ésions puis en utilisant I’enveloppe convexe nous avons pu extraire la 1ésion. Pour évaluer les
résultats de notre approche de segmentation, nous avons calculé ’erreur métrique de

segmentation qui est définie par une moyenne de 47.56% et une médiane est de 17.48%

Une lésion de la peau étant caractérisée par des parametres de couleur, de forme et de
texture. Sa classification dépend essentiellement de la bonne caractérisation de ces
parametres. Chaque parametre étant défini par des caractéristiques spécifiques il s’agira de
sélectionner les attributs les plus pertinents pour bien classifier. De nombreux chercheurs ne
prennent en considération qu’un Seul parametre a savoir la texture, la couleur ou la forme,
tandis que d’autres prennent en compte les trois paramétres mais n’utilisent que quelques
caractéristiques pour chacun d’eux. Ces deux fagons d’opérer ne permettent pas d’obtenir une
classification fiable car certaines lésions peuvent ne pas étre discriminées.

Pour pallier ces inconvénients, nous avons mis en ceuvre une méthode qui prend en
considération la texture, la couleur et la forme de la lésion ainsi que les caractéristiques de
chacun d’eux.

Notre méthode a été testée sur des images de dermoscopie extraites de la base de
données DermIS et DermQuest. Nous avons utilisé 172 images, dont 88 représentent des
Iésions malignes et 84 des lésions bénignes et qui contient le masque manuel de chaque

lésion.
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Dans un premier temps, nous avons utilisé les trois parametres que nous avons décrits
a I’aide de 112 caractéristiques et nous avons pu atteindre un taux de classification de 91%.
Dans un second temps, nous avons réduit le nombre de caractéristiques a douze (12) en
utilisant une technique de sélection d’attributs les plus pertinents et nous avons pu atteindre
un taux de classification de 93,60%. Notons que parmi ces douze (12) caractéristiques, dix
sont liées & la couleur et deux sont liés a la forme.

L’analyse de ces résultats a montré d’une part que la texture n’influe pas sur la
classification et que certaines caractéristiques prise ensemble tendent plut6t a réduire le taux
de bonne classification.

Le resultat de classification des lésions de la peau en tumeurs bénignes ou malignes
que nous avons obtenu par notre approche qui est basé sur ’utilisation de 1’optimisation de la
segmentation par colonies de fourmis, les attributs sélectionnés et le classificateur basé sur les
réseaux de neurones montre que ces techniques sont bien adaptées pour 1’identification des
Iésion de la peau.

Comme perspective, il serait intéressant d’étudier la possibilité d’implémenter cette
technique sur des appareils téléphonique Android et permettre ainsi d’avoir une technique non
invasive et un diagnostic fiable et précoce. Cette voie pourrait conduire a un auto test

préliminaire qui servira de base au praticien.
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ANNEXE A

TECHNIQUES D’EXTRACTION DE POILS

A.1l. DullRazor

[Lee et al.1997] a proposé I'un des outils les plus populaires pour enlever et réparer les

cheveux pour I’image de dermoscopie.

L'algorithme est basé sur trois étapes principales. L'opération morphologique de fermeture qui
est effectuée sur le plan rouge, en utilisant I'élément structurel de I'arbre montré dans la figure

suivante (Fig. A.1) :

Q 1% 1L 22 L3 L2 16 O0000000O0 O
0O1 0000000 1

O01 00000O0 1
0001 00000 1
O0O001000O0 1
Q0090001 .00 0 1
O000001 00 1
O000000 10 1
O000000O0O0 1

1
1
1

Figure A.1. Eléments structurants utilisés dans DullRazor

Le résultat de I'opération de fermeture est soustrait du plan rouge d'origine. La méme
opération s'applique aux plans vert et bleu séparément. Le maximum des trois images
résultantes est calculé puis utilisé pour un seuillage sur I’image. Puis I’image est reconstruite
en utilisant 1’interpolation bilinéaire. Ensuite, I’image est lissée en utilisant un filtre médian

adaptatif. L’algorithme trouve des difficultés pour I’extraction des poils trés fin ou trés épais.

La figure A.2 montre le résultat de I’application du DullRazoir sur des poils fin.

Figure A.2. Résultats obtenus par application du DullRazor sur des poils fins
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A.2. VirtualShave

Son principe est donné par [Fiorese et al. 2010] , dans ce cas, les cheveux sont identifiés
a l'aide du filtre en forme de chapeau (ouverture et fermeture). Les opérations sont effectuées
pour les trois plans de couleurs R, G et B. Le filtre de haut-parleur détecte la différence de

contraste entre les cheveux et l'arriere-plan.

L'algorithme utilise 8 éléments structurants dans différentes directions (0 °,45 °,90 °,
135 °) et une largeur différente (un et deux pixels), comme le montre la figure. L'opération de
fermeture produit 8 images fusionnées a une seule image en calculant la valeur maximale des

pixels. Enfin, I'image est soumise a un seuil basé sur la méthode d'Otsu [Otsu. 1975].

Le masque final est défini par l'intersection logique des masques des trois plans de
couleurs. Le masque capillaire final est raffiné en utilisant un classifieur d'arbre de décision
basé sur les caractéristiques des cheveux: la sphéricité et le coque convexe. Enfin, I'image est
reconstruite a l'aide d'une peinture intégrée a PDE. En effectuant un test sur un ensemble de

20 images; l'erreur déclaree était de 15,6% (47,1% pour DullRazor) .
A.3. Autres méthodes d’extraction de poils

Dans le travail de [Toosi et al.2013], un algorithme qui est en mesure de détecter les des
poils fins, épais a été mis en ceuvre. Le principe de conception est basé en premiére étape sur
I’application du filtre de Wiener pour éliminer les bruits, puis le filtre de Canny utilisé pour
I’extraction des contours est appliqué sur la premiére composante de 1’analyseur en
composante principale. Ensuite, un seuil est sélectionné en utilisant 1’histogramme. Une
amélioration de cheveux est exécutée par les opérateurs morphologiques. Au final, I'image est
réparée par une technique de cohérence de multi-résolution. Avec D’application de
I'algorithme a été appliqué a 50 images dermoscopie ; l'auteur rapporte une exactitude de
diagnostic de 88.3% (48,6% pour DullRazor), et un taux de détection de 93,2%, (70,2% pour
DullRazor).

[Abbas et al.2007] a proposé un systeme qui détecte et extrait les poils fin et épais basé
sur la premiéere dérivée de Gauss et un seuillage adaptatif. Puis, tous les objets ou les pixels
qui ne sont pas comme des poils sont extraits en utilisant un filtrage morphologique.
Finalement, 1’image est reconstruite ou réparée en utilisant 1’algorithme défini par Bornemann
et al [Bornemann et al.2007] nommé algorithme de reconstruction (inpainting) de marche
rapide. En outre, dans ce travail, Abbas et al a défini trois algorithmes d’inpainting : le

premier une interpolation linéaire, le second est basé sur les équations différentielles partielles
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non linéaires et le troisieme est basé sur une méthode réparation basée sur un exemplaire.En
effectuant un test sur 100 images, I’auteur a atteint une exactitude dans le diagnostic de 81.2%

et une mesure de la qualite de texture de 90%.

[Zhou et al.2008] ont implémenté un systeme automatique de détection de poils en
utilisant I’analyse des structures curvilignes avec un ajustement de courbes pour augmenter la
robustesse de 1’algorithme. Finalement, 1’image est reconstruite en utilisant une méthode
d’inpainting basée sur I’exemplaire. Cet algorithme est seulement appliqué aux poils noirs.
Pour une base de données de 460 images de dermoscopie, I’auteur a exprimé sans évaluation

numérique que 1’algorithme donne de meilleurs résultats par rapport aux méthodes existantes.

[Xie et al.2009] ont utilisé les opérateurs morphologiques de chapeau de forme pour
améliorer les poils puis a appliqué un seuil statistique. Finalement, I’image est reconstruite en
utilisant la méthode d’inpainting basée sur les équations différentielles partielles. Cette étude
est principalement utilisée pour les cheveux noirs. Pour une application sur 40 images,

I’erreur moyenne des poils extraits est de 18% (30.7% pour DullRazor).

[Kasmi.2013] a élaboré une méthode basée sur cing étapes. Premiérement les poils est
amélioré, puis segmenté en utilisant un seuillage adaptatif, ensuite tous les objets qui
indésirables sont extraits par un filtre morphologiques. En outre, les traces ou les marques de
regles sont souvent acquises par les systemes d’acquisition avec les images lors de leurs
acquisitions et comme leurs formes ressemblent visuellement au poils, elles doivent ainsi étre
extraites pour ne pas fausser le diagnostic. Kasmi a considéré qu’il faut les extraire
séparément et les rajouter au masque des poils. Finalement, une méthode d’inpainting est
aussi utilisé pour reconstruire ses images, elle est principalement basée sur la dilatation du
masque final de poils en utilisant un disque de rayon 2, puis pour chaque pixel étant considéré
comme poil ( dans le masque de poils) la moyenne des pixels voisins qui ne sont pas
considérés comme poils ( n’appartiennent pas au masque de poils) est calculée dans les deux
sens droit et gauche, un vecteur est obtenu pour chaque pixel, finalement 1’image est
reconstruite en remplacant chaque pixel par son vecteur. L’image résultante est lissée par un
filtre médian. L’évaluation des résultats obtenus avec sa méthode en comparent au masque de
poils automatiques figurant dans la base de données, I’auteur exprime que la méthode est

prometteuse.



ANNEXE B CLASSIFICTION PAR LES K-PLUS PROCHES VOISINS

ANNEXE B

CLASSIFICTION PAR LES K-PLUS PROCHES VOISINS

Le but de cet algorithme est de prendre des décisions en se basant sur un ou plusieurs
cas similaires déja résolus. Dans ce cadre, il ne construit pas de modéle a partir d'un
échantillon d'apprentissage, mais c’est 1'échantillon d'apprentissage associé¢ a la fonction de
distance et au choix de la classe liée a aux classes des voisins les plus proches, qui constituent
le modéle.

B.1.Principe de I’algorithme des K-plus proches voisins

Dans le cadre de la classification des lésions lorsqu'une nouvelle image a classer arrive.
Ses K plus proches voisins sont alors considérés : on observe leur catégorie et celle qui revient
le plus parmi les voisins est assignée a la classe a classer. Souvent, on pondere les voisins par
la distance qui les sépare de la nouvelle image. Ce principe est donné par :
e Choix d'un entier K (K est le nombre des plus proches voisins et il est déterminant
pour la différentiation des Iésions bénignes et malignes;
e Calcul des distances (distance euclidienne)
e Retenir les K observations pour lesquelles ces distances sont les plus petites (les k plus
proches voisins d’un cas de référence) ;
e Compter les nombres de fois ou ces K observations apparaissent dans chacune des
classes (déterminer les classes correspondantes).
e Choisir la classe la plus représentée.
Les étapes suivies pour la classification des images de mélanomes sont résumees

comme suit :

Si nous prenons une base d’apprentissage de 20 images de dermoscopie caractérisées
par leurs attributs, donc nous avons chaque images est caracterisée par 12 attributs, puis, des
que nous recevons une nouvelle image que nous souhaitons classifier, cette derniere est aussi
caractérisée par ses 12 attributs, I’algorithme se met donc a calculer, la distance de chaque
attribut de 1’image a classifier par rapport aux attributs de méme nature de toutes les images
de la base.

Si cette base comporte 20 images, chacune est caractérisee par ses 12 attributs, alors
I’algorithme prend chaque attribut de I’image a classifier et lui assigne 20 distances de méme

nature.
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Si K =5 par exemple, il cherche alors pour chaque attribut, les 5 plus petits nombres
parmi ces 20 nombres qui lui ont été assignés c’est-a-dire relatif a chaque image de la base
d’apprentissage, ces nombre correspondent donc aux 5 attributs de la base qui sont les plus
proches de I’attribut que nous souhaitons classifier. La classe attribuée a cet attribut a classer
est la classe majoritaire parmi ces cing classes. Ensuite, on répéte le processus pour les autres
attributs de I’image a classer, aprés avoir classifié¢ tous les attributs qui caractérisent cette
image, la classe finale qui sera assignée a la lésion est la classe majoritaire dans laquelle les
12 attributs ont éte classés.

Le processus est représenté par la figure suivante, la classe attribuée a l'attribut a
classifier est la classe majoritaire parmi ces 5 eléments. Puis, la classe attribuée a la lIésion a

classifier est la classe majoritaire parmi les 12 attributs.

A

Figure B.1. Principe de classification par K-plus proches voisins

B.2. Algorithme des KPPV
Les étapes de I’algorithme des K-PPV sont données par le tableau suivant :

Parametre : Le nombre K de voisins

Donnée : Un échantillon de N image (l;, l», ....IN) qui définissent des lésions

caractérisées par leurs attributs I; (a1, a, ....a,) classés en deux classes C; et C, (lésion

bénigne et lésion maligne)

Entrée : Un vecteur Y (Ay, .....Ap) défini par ses n attributs qui caractérise la lésion a

classer,
Pour chaque lésion Y (A1, .....A) qui arrive pour la classification faire
Pour chaque attribut A; qui caracterise la lesion faire

Déterminer les K plus proches attributs de A; en calculant les distances

euclidiennes par rapport aux attributs a; de chaque image I de 1’échantillon N
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Assigner attribut a la classe majoritaire

End

Assigner la lésion a la classe majoritaire
End
Fin Pour

Sortie : la classe de Y est C(Y)=C

Table B.1 Algorithme des K-plus proches voisins

B.3. Choix du nombre K

Le choix du parameétre K dans la regle des KPPV a une influence directe sur le résultat
de la classification. Une faible valeur de K va donner une bonne résolution (définir des
frontieres compliquées entre classes) mais trés sensible au bruit sur les pixels vecteur a
classer. Une valeur grande de K aura un comportement inverse, lissant les frontiere mais peu
sensible au bruit. Ce nombre est souvent choisi comme étant la racine du nombre

d’échantillon total.
B.4. Distance

Le choix de la distance est primordial au bon fonctionnement de la méthode. En

premier, une distance doit avoir quatre propriétés pour tous les pixels x, y et z:

= D(x,x)=0

" DX y)=0 B.1
= D(x,y)=D(y, Xx) B.2
" DX y)<D(X,2)+D(z,Y) B.3

Puis, ce choix se fait en fonction des connaissances préalables du probléme. Il est
possible de choisir la distance en faisant varier cette distance et, pour chacun des choix,
estimer I'erreur réelle. On choisit alors la distance donnant la meilleure erreur réelle estimée.

La distance euclidienne entre deux exemples est la préférée :

Soit A= (Ay,.., An) et B= (By,.., Bn) deux exemples. La distance euclidienne entre A et B

est:

D(AB) =31, (X, —¥)* B.4

Vi
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La distance euclidienne entre deux pixels X et y est alors définie ainsi :
D(x,y)=|x—y| Ou D(X,y)=|X—y|/ D B.5
Dmax - est la distance maximale entre deux pixels de I’image considérée.

B.5. Choix de la classe

Il existe deux maniéres de sélection des K classes des K voisins les plus proches. La
premicére fagon consiste dans le choix de la classe majoritaire. Puis, la seconde facon s’agit de
la classe pondérée, c'est-a-dire chaque classe d'un des K voisins sélectionnés, est pondéré. Le
poids est inversement proportionnel a la distance entre le cas a classer et les autres K plus
proches voisins. En régle générale, il faut considérer un nombre de voisins plus important

pour obtenir de bons résultats.

vii
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