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Résumer: les méthodes d’analyse d’histogramme sont souvent considérer comme des
méthodes de segmentation d’image privilégiées. Ces méthodes reposent sur I’exploitation de
I’histogramme monodimensionnelle de I’image qui caractérise la distribution des niveaux de
gris. Cependant les performances de ces méthodes ce dégrade lorsque les images a souiller
sont trop bruiter. Afin d’éviter ce probleme des méthodes plus robustes basée sur
I’histogramme bidimensionnelle. Ont été proposées. Contrairement d’un histogramme
monodimensionnel, construit en tenant compte que de niveau de gris d’un seul pixel.
L’histogramme bidimensionnelle tient compte a la fois de niveau d’un pixel et de
I’information locale. Dans ce cas un couple de seuils doit étre déterminé. Cependant cette
extension nécessite un temps de calcul trés éleve
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Introduction générale

Introduction générale

Les progrés de 1’¢électronique et le développement des outils informatiques de plus en
plus performant ont permis I’apparition denouvelles voies dans des domaines de recherche
trés variés : imagerie par résonnance magnétique (IRM), imagerie médicale multi- spectrale,
images industrielles, de robotiques, aériennes, etc.). Le développement de techniques de
traitement d’images ont permis 1’apparition de la bio-informatique. Ce domaine de recherche
multi-disciplinaireest constitué par 1’ensemble des concepts et des techniques nécessaires a
I’interprétation informatique de 1’information biologique.

L’analyse des cellules sanguines dans les images microscopiques constitue 1’une des
applications majeure de la bio-informatique dans le domaine médical. L'analyse peut fournir
des informations utiles concernant la santé des patients, dans le but est de détecter des cellules
anormales ou suspectes afin d’établir un diagnostic.[1]

L’une des étapes les plus importantes d’analyse d’images est la segmentation qui est
souvent décrite comme la séparation fond / objets. Elle consiste a diviser I’image en plusieurs
régions disjointes présentant des caractéristiques uniformes et homogénes. Plusieurs méthodes
de segmentation d’image couleur ont été proposées durant ces dernieres décennies dont
certaines sont basées sur d’histogrammes unidimensionnels. Elles consistent a délimiter les
niveaux de gris des objets en déterminant les seuils de 1’image. Cependant, les images
médicales sont souvent de nature multispectrale, ou la couleur peut apporter une information
supplémentaire afin de segmenter ce type d’images.[4]

Ainsi, nous avons développé un algorithme de segmentation d’images couleur par
analyse d’histogrammes bidimensionnels dans un espace couleur. L’algorithme ainsi
développée a éte appliquée a la segmentation des images cytologiques.

Ce mémoire est scindé en quatre chapitres :

Le premier chapitre intitulé « introduction a la bio-informatique » sera consacré a
I’acquisition des images cytologiques et a la présentation de la cellule sanguine.

Le deuxieme chapitre dédiéaux « images couleurs » sera consacreé a la présentation de

quelques notions sur la couleur, ainsi que les différents systemes qui permettent de la
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représenter. Nous décrirons également, dans ce chapitre,les différentes méthodes de
prétraitement opérant sur 1’image afin d’extraire les informations les plus pertinentes.

Dans le troisiéme chapitre, nous présenterons un état de I’art sur les principales
techniques de segmentation d’images couleur.

Dans le quatrieme chapitre nous présenterons 1’algorithme de segmentation d’images
couleur par analyse d’histogrammes bidimensionnels 2D.

Dans le dernier chapitre sera consacré a la présentation des résultats obtenus par
application de 1’algorithme sur des images de cytologie multi-spectrale.

A la fin, nous terminerons ce mémoire par une conclusion.
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Chapitre 1

Geéneralités sur la Bio-Informatique

1.1 Préambule

L’informatique et ses applications en biologie s’est imposé comme une discipline
primordiale, les solutions offertes ont boosté un développement technologique considérable
en matiére de communication, téléphonie et bien d’autre domaine, et spécialement la
médecine moderne et I’imagerie médicale. Cette derniere est présente quotidiennement sous
différentes forme de notre vie familiale et professionnelle ; cela a entrainé un redoublement de
prospection et d’investigation dans le traitement d’images cytologiques.

La pathologie donne un fondement scientifique pour la médecine clinique et sert de
lien entre les sciences de base et les soins au patient. Parmi ces domaines, nous trouvons
I’hématologie qui est une spécialité médicale consacrée a 1'é¢tude du sang.il existe trois grands

types de cellules sanguines, a savoir, les globules rouges, les globules blancs, les plaquettes.

1.2. Imagerie medicale

L’imagerie médicale est un ensemble de techniques consistant a mettre en image
différentes régions ou différentes organes de I'organisme. Il existe plusieurs types d'imageries
médicales qui sont plus ou moins adaptées en fonction des zones a étudier.

L’imagerie médicale est assurément une discipline qui s’est améliorée ces dernieres
annees. La premiére image médicale est une image radiographique en utilisant des rayons X,
elle été rejointe par d’autres technologies tout au long du XXe siécle, telles 1’échographie, le

scanner...etc.
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L’objectif est de créer une représentation visuelle intelligible des os, des tissus et des
organes, elle offre aujourd’hui une vue imprenable sur ces mémes organes en pleine action et

permet de visualiser jusqu’au métabolisme cellulaire.

1.2.1 Les intéréts de ’imagerie médicale

L’imagerie médicale a révolutionné la médecine, et devient incontournable dans de
nombreuses situation non seulement établir un meilleur diagnostic, mais aussi évaluer la

sévérité d’une pathologie et tester I’efficacité d’un traitement.

1.2.2 Les grands types d’imagerie

I1 existe quatre types d’imagerie médicale qui reposent sur 1’utilisation des rayons X,

des ultrasons, du champ magnétique ou de la radioactivité naturelle ou artificielle.

1.2.2.1 Radiographie

Le principe de la radiologie repose sur 1’utilisation des rayons X, en enregistrant sur
un film I’image projetée de transparence aux rayons X d’une région anatomique.

La sortie est une impression sur un film photographique des différentes densités d’un
organe, le film sera plus ou moins noirci selon 1’organe radiographie : les 0s apparaitront
blancs, les tissus mous seront dans différents tons de gris et I’air sera noir.

La radiographie est souvent utilisée en orthopédie, en rhumatologie et en orthodontie pour
étudier les traumatismes osseux, les déformations du squelette ou les implantations dentaires.
Elle permet également d’observer des anomalies sur certains organes comme des infections
bactériennes ou virales ou encore des tumeurs au niveau des poumons ou des seins

(mammographie).
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1.2.2.2 Echographie

L’échographie est une technique d’imagerie employant des ultrasons, il permet 1’étude
de multiples de I’abdomen, du petit bassin du cou (thyroide, ganglions, foi, rate, pancréas....)
mais aussi des vaisseaux (artéres et veines) des ligaments et du cceur. Elle recherche des
anomalies qui pourraient atteindre ces organes (tumeurs, infections, malformation) et peut
parfois guider un prélévement en profondeur.

Au cours grossesse, elle permet d'étudier la vitalité et le développement du feetus, de dépister
des anomalies ou encore de déterminer le sexe de I’enfant.

Son principe consiste a appliquer une sonde (comme un stylo). Cette sonde émet des ultrasons
qui traversent les tissus puis lui sont renvoyés sous forme d’un écho. Ce signal, une fois
recueilli va étre analysé par un systéme informatique qui retransmet en direct une image sur
un écran vidéo.

L’appareil d’échographie s’appelle un échographe, celui-Cci est composé de quatre
éléments principaux qui sont :

-la sonde reliée a I'appareil par un céable. Elle émet les ultrasons et recoit le signal aprés son
passage a travers les tissus.

-I’écran vidéo sur lequel les images sont visionnées en direct.

- le systeme informatique.

- le panneau de commande, composé de multiples touches et applications.

\ 4 Moniteur {écran)
—J‘ 1
‘\ L
Gel thoid:A- - .',: ~ fmmm— Sonde
Console de —r aviTaraS
s -

cammande 4
) Systémed'enregistremertdes
donnees

Swsteme
informatique

Figure 1.1 : photo d’échographe



Chapitre 1 Généralités sur la bioinformatique

1.2.2.3 Le scanner

Le scanner ou tomodensitométrie dans le langage scientifique est une technique
d'imagerie médicale qui permet d'étudié différentes parties du corps humain, comme
notamment cerveau, la cage thoracique, I’abdomen ou bien encore les os. Il permet de
recherche des anomalies qui ne sont pas visibles sur des radiographies de bases ou encore sur
I’échographie et de mettre en évidence des infections, une hémorragie, des kystes ou bien
encore des tumeurs, des ganglions. Grace au scanner on peut localiser avec précision un
organe par rapport a un autre, et aussi définir le trajet d’un vaisseau.

Le scanner est un examen qui utilise le procédé des rayons X, son principe consiste a
réaliser des images en coupes fines du corps de la personne. A l'inverse d'étre fixe, le tube de
rayons X va tourner autour de la personne et grace a un systéeme informatique puissant ; on
obtient par la suite des images. Dans la plupart des cas, afin d’obtenir une meilleure qualité,
un produit de contraste a base d’iode est utilisé. Ce produit peut étre injecté a la personne qui

passe I’examen par voie intraveineuse, ou bien encore par avalement.

La salle d’examen de scanner est composé de :
-une machine qui se compose d'un anneau a l'intérieur duquel se trouve le tube a rayons X et
d’une couchette sur laquelle la personne est allongée qui pénétre dans le centre de 1’anneau.
-un pupitre de commande dans lequel se trouve le personnel médical qui est separé du reste de
la salle d’examen par une vitre blindée.

Pendant I’examen, la personne est allongée sur une couchette, le plus souvent sur le
dos. Le produit de contraste est ensuite injecté puis quelques secondes apres, les clichés sont

réalisées.

Figurel.2 : Image d’un scanner.
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1.2.2.4 I’imagerie par résonnance magnétique

L’IRM étudie avec une grande précision de nombreux organes tels que le cerveau, la
colonne vertébrale. Les articulations et les tissus mous. L'IRM est d'une grande utilité
lorsqu’une analyse trés fine est nécessaire et que certaines I€sions ne sont pas visibles sur les
radiographies standards, le scanner ou 1’échographie.

Cette technique d’imagerie permet de faire des images en coupes dans différents plans
et de reconstruire en trois dimensions la structure analysée.

Il permet de faire plusieurs recherches par exemples :

-au niveau du cerveau : des infectieuses ou inflammatoires ; des anomalies des vaisseaux,
ainsi que des tumeurs.

-au niveau de la colonne vertébrale : la hernie discale.

-au niveau des articulations : des Iésions ligamentaires ou méniscales.

Ce type utilise un champ magnétique (aiment) et des ondes radio. Aucune radiation
ionisante n’est émise. Son principe consiste a réaliser des images du corps humain grace aux
nombreux atomes d’hydrogene qu’il contient. Placés dans un puissant champ magnétique,
tous les atomes d’hydrogénes s’orientent dans la méme direction : ils sont alors excités par
des ondes radio durant une trés courte période. A ’arrét de cette simulation, les atomes
restituent 1’énergie accumulée en produisant un signal qui est enregistré et traité sous forme
d’images par un systeme informatique.

Dans la salle d’examen d’IRM, on trouve :

-la machine d'IRM qui se compose d'un tunnel formé d'un aimant a l'intérieur duquel le lit
d’examen va entrer ainsi que des antennes adaptées a la région a explorer.

-le pupitre de commande derriere lequel se trouve le personnel médical est séparé de la
machine par une vitre protectrice.

Cet examen est pratiqué par un radiologue, le patient doit enlever tout objet métallique
qu’il possede sur lui, celui-ci est allongé sur un lit. Une antenne est placée au niveau de
I’organe a visualiser puis le patient entrer automatiquement dans 1’appareil. Une injection de
produit de contraste peut étre réalisée afin d'améliorer la qualité des images. L’examen est

sans danger ainsi que ’injection du produit de contraste.
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1.2.2.5 la scintigraphie

La scintigraphie est une technique d'exploration qui permet de diagnostiquer des
maladies. C’est une méthode d'imagerie médicale qui procéde par 1’administration, dans
I’organisme, d’isotopes radioactifs afin de produire une image médicale par la détection des
rayonnements émis par ces isotopes apres captation par les organes a examiner.

On injecte au patient : c'est I'association d'une molécule vectrice et d'un marqueur
radioactif.la molécule vectrice se localise de fagon sélective sur une structure particuliere de
I’organisme (un organe, un secteur liquidien, une lésion).le marqueur radioactif sert
"d'émetteur” et renseigne sur sa localisation. Il émet un rayonnement gamma qui va étre
détecté par un détecteur externe appelé gamma-caméra c’est une caméra a scintillation qui
donne les scintigraphies.

La scintigraphie s’effectue a différents niveau :
-au niveau des os (scintigraphie osseuse).
-au niveau des os (scintigraphie osseuse

Existe-t-il une technique supérieure aux autres? Loin d’étre en concurrence les unes

avec les autres, chaque modalité d’imagerie apporte une information différente et

complémentaire.

1.3 L’analyse automatique des images médicales

L’analyse par ordinateur des images médicales peut non seulement aider les médecins
dans le diagnostic des maladies, mais représente un outil puissant pour la thérapeutique. Parmi
ce que permet I’utilisation de I’informatique en imagerie médicale on trouve :

-’extraction des formes et leur texture.

-la comparaison entre deux images du méme patient pour détecter une anomalie.

-la superposition d’image prises par différentes sources (modalités) pour en constituer une
image qui peut fournir des informations pour le diagnostic.

- la construction d’atlas anatomiques et fonctionnels.

-la prise d’une séquence d’image permet de montrer le mouvement d’un organe et faire des

mesures dessus.
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1.4 La bioinformatique

La bioinformatique est une discipline scientifique que I’on considére comme multi-
disciplinaire. A savoir qu’elle nécessite la collaboration de plusieurs champs d’études. Les
deux principaux étant la biologie et I’informatique, d’ou son nom. On peut ainsi y trouver des
biologistes, des informaticiens, mais aussi des médecins, des mathématiciens ou encore des
physiciens.

Pour les besoins de notre application, nous avons choisi des images multispectrales

cytologiques microscopiques

1.5 La microscopie optique

Parmi les techniques utilisées pour I’investigation des échantillons biologiques, la
microscopie est un privilégie qui permet d’observer visuellement les phénomeénes
microscopiques. Outre 1’observation qualitative, 1’analyse des images microscopiques permet
d’extraire un grand nombre de caractéristiques quantitatives telles que le dénombrement des
objets, leur forme et leur localisation.

La microscopie a contribué a la connaissance et a la compréhension des phénomenes
biologique, notamment la localisation des structures intracellulaires et des protéines, la
différenciation des organismes, grace a la microspectrométrie et au développement de
technique de micromanipulation. Aujourd’hui, les microscopes sont devenus des outils
ergonomiques et facilement manipulables, tandis que la plupart des techniques de
préparations des échantillons sont standardisées et aisément réalisables en laboratoire.

La microscopie optique est la microscopie la plus couramment utilisée pour observer
les structures a 1’échelle du micromeétre. Dans le but d’améliorer la perception des
échantillons biologiques, différentes modalités ont été congues pour observer les échantillons
par lumiére transmise, par contraste de phase, par changement de polarité de la lumiére, par
fluorescence, etc. les deux techniques les plus utilisées sont la microscopie en lumiére

transmise et la microscopie a fluorescence.



Chapitre 1 Généralités sur la bioinformatique

1.5.1 La microscopie en lumiére transmise

La microscopie a transmission est le mode d’observation le plus simple.il s’agit
d’observer les rayons lumineux qui traversent 1’échantillon. Utilisant initialement la lumiere
du jour, aujourd’hui la source lumineuse est généralement une ampoule a bulle de faible
voltage ou une lampe halogene qui émet une lumiére blanche.

Les zones apparaitront plus ou moins claires en fonction de 1’absorption particlle ou
totale de la lumiére par les différentes régions de 1’échantillon. Comme les tissus vivants sont
essentiellement constitues d’eau, ils apparaissent translucides et sont malheureusement peu

perceptibles de cette matiére.

Coulaire

Objectf

//FT éparation

Diaphragme
e ————Candensenr

@ﬁlﬂimir
Lampe

Figurel.3 : Schéma d’un microscope optique en lumiére transmise

1.5.2 La microscopie a fluorescence

La microscopie a fluorescence est devenue trés rapidement un autre moyen d’explorer
les phénomeénes biologiques. En effet, elle permet de visualiser des spots lumineux qui
marquent des éléments biologiques dont la taille peut étre inférieure a la limite de détection de
la microscopie optique.

La microscopie a fluorescence, utilise la propriété de certaines substances, appelés

fluorophores, a émettre une radiation dans le spectre du visible quand on les éclaire avec des
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radiations de longueurs d’onde plus courtes.la source lumineuse n’est généralement pas une
lampe qui donne une spectre continu, mais plutét une lampe a mercure (Hg), a xénon (Xe) ou
un mélange des deux gaz (HgXe) qui ont des pics principaux a certaines longueurs d’onde.
Pour certaines applications, le laser offre une lumiére monochromatique plus adaptée.

La fluorescence a lumiére refléchie, appelée épifluorescence est la plus communément utilisée
en recherche biomédicale. Bien que la trajectoire de la lumiére d’excitation et celle de la
lumiére émise passent toutes deux a travers 1’objectif, leurs longueurs d’ondes sont distinctes,

ce qui permet de stopper sélectivement les longueurs d’onde par des filtres.

r‘}d_————’ Source de lumiére blanche
Filtre d excitadon

1y
biroir Dichroique -

N
Coulaire
Obj ecaf

; . Filwe d émission
Préparation

Figurel.4 : Schéma d’un microscope optique a fluorescence.

1.5.3 La comparaison entre la microscopie en lumiére transmise et la microscopie

a fluorescence :

Les deux techniques de microscopie les plus utilisées, la microscopie en lumiere
transmise et la microscopie a fluorescence, partagent quelques avantages communs, tels que
la stabilité mécanique qui permet de les utiliser dans des conditions environnementales
ordinaires (température de la piéce, pression atmosphérique, ...etc.) et la facilite d’utilisation.
Ces deux types de microscopie divergent sur plusieurs aspects :

- les protocoles de préparation des échantillons pour la microscopie a lumiére transmise sont
plus faciles a mettre en ceuvre et moins couteux que pour la fluorescence

- les echantillons colores pour la microscopie a lumiere transmise sont plus stables dans le
temps et donc plus facile a manipuler et a stocker,

-les fluorescences dont plus sensibles pour révéler la présence de molécules a faible

concentration.
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-les fluorophores permettent une localisation plus précise des processus dynamiques.

Ainsi, I’une ou ’autre des méthodes sera choisie en fonction de 1’objectif recherche

1.6 Anatomie et la cytologie pathologique

1.6.1 L’anatomie pathologique
L’anatomie pathologique est I’application aux cellules et aux tissus prélevés chez
I’Homme de diverses méthodes d’analyse basées principalement sur la morphologie, a des
fins de diagnostic, de pronostic et de meilleure compréhension des causes et mécanismes des
maladies. La pathologie est I’étude et la science des maladies. La traduction littérale de
pathologie en grec (pathos, logos) est : les mots de la souffrance. Le pathologiste étudie les
casses et les conséquences de la maladie, comment la maladie affecte certains tissus ou
cellules, la progression de la maladie dans le corps humain, comment la maladie se manifeste
et enfin les méthodes pour surveiller la progression de la maladie. La pathologie donne un
fondement scientifique pour la médecine clinique et sert de lien entre les sciences
fondamentales et les soins au patient.
L’étude morphologique des 1ésions qui sont la cause ou la conséquence des maladies
peut se faire :
-a I’ceil nu : ¢’est I’anatomie pathologique macroscopique,
- au microscope : on parle de I’histologie pathologique (histo signifie tissu en grec) ou
I’on examine des coupes de tissus colorées ou de la cytologie pathologique (cyto signifie
cellule en grec) ou I’on examine un étalement de cellules isolées

Le domaine que nous allons étudier ¢’est la cytologie sanguine.

1.6.2 Définition de la cytologie

C’est la science de I’observation des cellules, a connu un développement considérable
grace a des techniques d’observation de plus en plus sophistiquées. Ces techniques permettent
d’obtenir une multitude d’images: microscopie photonique, a contraste de phase,

électronique, immunocytochimie, etc.
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1.6.3 Les cellule sanguine

Le sang est composé de cellules sanguines en suspension dans le plasma. L’ensemble
est contenu dans les vaisseaux sanguins. Le volume total du sang d’un adulte humain est de 5
litres. Les cellules en suspension représentent 45% du volume total, ce qui correspond a
I’hérnatocrite. Il existe plusieurs types cellulaires :
-Les globules rouge ou hématies.
-les globules blancs ou leucocytes, se répartissent en Polynucléaires, monocytes et
lymphocytes
-Les plaquettes.

Les éléments figurés du sang ont durées de vie limitées ; il existe un équilibre
dynamique entre leur production (I’hématopoiése et la lymphopoiese) et leur destruction.

L’hématopoiése est la production des précurseurs sanguins (prolifération,
différenciation et maturation) et se déroule dans les organes hématopoiétiques (moelle osseuse
chez I’adulte, foie et rate chez I’embryon).la lymphopoiése comprend la production des
précurseurs lymphoides qui se passe au niveau de la moelle osseuse. Elle se termine par la
maturation des lymphocytes dans le thymus pour les lymphocytes T et par la prolifération des

cellules dans les organes lymphoides secondaires.

1.6.3 .1 Les globules rouges
1.6.3.1.1. Définition

Les globules rouges sont des cellules annuclées dont le constituant essentiel est une
hémoprotéine de liaison de 1’oxygene : I’hémoglobine (environ 14,5g/100ml).le rdle principal

de ces cellules est d’assurer le transport de 1’oxygene et du gaz carbonique entre les alvéoles

S
—

Vue de surface

Vue do coupes

pulmonaires et les tissus.

Figure 1.5 : Erythrocytes (Globules Rouges)
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Des biologistes ont constaté que les globules rouge peuvent avoir des forme
différentes : normale (discocyte), épineux (échinocyte), crénelé, codocyte, a fuseau, faucille,

casque, pointu, indenté, poikilocyte, etc.

Figurel.6 : Aspect des érythrocytes en microscopie optique

La durée de vie moyenne des érythrocytes est d’environ 120 jours. Une fois arrivés a

la fin de leur vie, ils sont retenus dans la rate ou ils sont phagocytés par les macrophages.

1.6.3.1.2 Fonction des globules rouges

Le transport de 1’0xygéne et du gaz carbonique se fait par I’intermédiaire de
I’hémoglobine .L’hémoglobine est formée de globine, protéine associée a quatre groupements
héme .Chague héme associe un noyau porphyrique a un atome de fer ferreux.

On trouve également dans le sang circulant des réticulocytes, globules rouge jeunes

possédant quelques mitochondries et des ribosomes (moins de 1% des globules rouges).

1.6.3.2 Les globules blancs

Ces cellules participent aux défenses specifiques de 1’organisme. Ils se divisent en
deux catégories : les granulocytes et les cellules lymphoides ou agranulocytes. Le terme
granulocyte est di a la présence de granules types de granulocyte, ce qui aide a distinguer
entre eux. En fait, ces granules ont des affinités différentes a 1’égard des colorations neutres,

acides ou basiques, et donnent au cytoplasme des couleurs différentes. Ainsi, on distingue les
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granulocytes entre les neutrophiles, les éosinophiles (ou acidophiles) et les basophiles, tandis
qu’on distingue les cellules lymphoides entre les lymphocytes et les monocytes.
Chaque type de globule blanc est présent dans le sang en proportion différente

1.6.3.2.1 Les lymphoides (agranulocytes)

IIs ont un noyau compact et un cytoplasme transparent.il existe deux type de cellules
lymphoides : les lymphocytes et les monocytes.

a- Les lymphocytes
Ce sont des cellules monoclées, au rapport nucléo/cytoplasmique élevé. Leur durée de vie est

variable, certains lymphocytes mémoires peuvent avoir une durée de vie trés longue.

Figurel.7 :Lymphocyte

En microscopie optique, ce sont des cellules de petites tailles, environ 7um de diametre avec
un noyau occupant la quasi-totalité de la cellule .Leur forme est réguliére et arrondie. Il existe
une petite frange cytoplasmique périphérique d’aspect mauve au MGG .Le noyau sphérique,

dense.

Figure 1.8 : Aspect des lymphocytes en microscopie optique

Ces cellules sont responsables des réponses spécifiques immunitaires, elles assurent la

défense contre 1’attaque de micro-organismes pathogenes comme les virus, bactérie,
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champignons et protistes. Les lymphocytes produisent aussi des anticorps et les disposent sur

leurs membranes.

b- les monocytes
Ces cellules ont une durée de vie dans le milieu sanguin trés courte (environ 24
heures).Elles passent ensuite dans les tissus ou elles se différencient en macrophages. Elles

appartiennent au systéme mononuclée phagocytaire.

Figure 1.9 : Monocyte

Les monocytes sont les plus gros leucocytes, ils mesurent del6 a 20 um. Ils ont un
grand noyau réniforme ou en forme de fer a cheval, dans certains cas a deux lobe .Le

cytoplasme est transparent, mais a 1’apparence du verre dépoli.

&

Figurel.10 : aspect des monocytes en microscopie optique.

1.6.3.2.2 Les polynucléaires

Ce groupe de cellules possede des caractéristiques communes. Elles contiennent un
noyau plurilobé .Les lobes sont reliés les uns aux autres par des ponts fins de chromatine.

Dans le cytoplasme, il existe deux types de granulations : des granulations non spécifique
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primaire, riches en hydrolases et en peroxydases, communes a I'ensemble des polynucléaires
et des granulations secondaires spécifiques a chaque groupe ayant des propriétés tinctoriales

déférentes. Dans la cellule mature, les granulations non spécifiques diminuent.
a- Les neutrophiles
Ce sont les polynucléaires les plus nombreux - 40 a 75 % de I'ensemble des globules blanc

leurs durée de vie est de l'ordre de 24 heures. Leurs granulations spécifiques sont

neutrophiles.

Figurel.11 : Neutrophile

Ce sont des cellules d'environ 12 pum de diametre, le noyau est généralement trilobé
mais le nombre de lobes varie de 2 a 5 lobes et est un indice de maturation de la cellule. le

cytoplasme est transparent vu que ses granules sont minuscules et ont une Iégére teinte rosée.

Figure 1.12 : Aspect des neutrophiles en microscopie optique
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b- Eosinophiles

Attaquent les parasites et phagocytent les complexes antigénes-anticorps, ils sont assez

rares dans le sang.

Figure 1.13 : Eosinophile

Leur taille est la méme que celle des neutrophiles. Leur noyau comporte généralement
deux lobes. Le cytoplasme est rempli de granules qui prennent une couleur rose orangé

caractéristique.

Figure 1.14 : Aspect des éosinophiles en microscopie optique
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c- Basophiles

Sécretent des substances anticoagulantes et vasodilatatrices come I’histamine et la
sérotonine malgré leur capacité phagocytaire, leur principale est de sécréter les substances qui
servent a la médiation de la réaction d'hyper sensibilité. Les basophiles sont les leucocytes les

plus rares, avec un taux de moins de 1%.

Figure 1.15 : Aspect des basophiles en microscopie optique

1.6.3.3 Les plaquettes

Les plaquettes sanguines ou thrombocytes sont des fragments cellulaires anucléés de 2
a 5 um de diametre. On distingue deux zones : le centre de la cellule (chronomere) contenant
des granulations et la périphérie (hyalomeére) plus homogene

Elles jouent un réle fondamental dans les phénomeénes initiaux de coagulation. Feuillet
externe de la membrane plasmique contient un épais glycolemme riche en molécules
d’adhésion qui sont exprimées quand la plaquette est activee. Elles adherent ainsi au
collagéne quand il y a effraction de I'endothélium. L'actine et le systtme de microtubule
provoquent une adhésion des plaquettes entre elles. Le faisceau de microtubules en
dépolymérisant en filaments participe a l'agrégation des plaquettes. La couronne d'actine
périphérique permet également, en se contractant, I'extrusion du contenu des granulations par

le réseau canalaire, et provoque la synthese de thromboxane a partir de I'acide arachidonique
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contenu dans les phospholipides de la membrane plasmique. Le thromboxane libéré a une
action vasoconstrictrice. Les substances excrétées provoquent l'adhérence des autres

plaquettes.

Figure 1.16 : Les plaquettes sanguines

1.6.3.4 Le plasma ou sérum

Le plasma est une partie liquide entrant dans la composition de certains tissus. Ce
terme est néanmoins majoritairement utilisé pour désigner le plasma sanguin, c’est-a-dire la
partie liquidienne du sang, et il représente environ 55% de son volume. Le plasma sert alors
de moyens de transport pour les trois principaux types de cellules présentes dans le sang.

I1 est principalement constitué d’eau (a90%), mais contient aussi des nutriments, des
lipides, des hormones, des facteurs de coagulation, des sels minéraux, des protéines et des
déchets issu des différentes réaction de I’organisme. le sang utilis¢é immédiatement apres
prélévement n’est pas un produit stable. en dehors des vaisseaux sanguin(par exemple dans un
tube de laboratoire),il coagule spontanément en quelques minutes, générant une masse semi-
solide ressemblant & un gel compact et appelé coagulum. le coagulum contient du plasma
modifié, des cellules sanguines et de fibrine, responsable en partie de sa structure.si 1’on
centrifuge un coagulum, il perd sa structure et est séparé en une partie solide et une partie
liquide.la partie solide est un agrégat compact de fibrine et de cellules sanguines. le
surnageant liquide, appelé sérum, est proche du plasma mais de composition différente car il a

subi les modifications liées a la coagulation. obtenir du plasma est plus simple, il suffit de
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centrifuger du sang total pour séparer par gravité les cellules sanguines de leur liquide

biologique, aprés ajout d’un anticoagulant est récupérer le surnageant.

4= En jaune, le sérum ou plasma

entre les dews, une coudche blanchitre
contenant les globules blancs et
o= les plaguettes

4= Los globules rouges

Figure 1.17 : Le plasma ou sérum

1.6.4 Le frottis sanguin

Il'y a deux étapes a suivre pour observer au microscope la structure des cellules
sanguines :

La réalisation d'un frottis sanguin et la coloration

a-Réalisation d’un frottis sanguin

Dépbt d'une goutte de sang sur une lame de verre, il est important que le sang ne soit pas en
quantité excessive, si non les globules rouges pourraient cacher les globules blancs (voir la
figure)

Mise en contact de la lamelle avec le sang (voir figure).

Realisation du frottis.

Lame
Sang

Figure 1.18 : Une goutte de sang sur une lame de verre
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Figure 1.19 : Mise en contact de la lamelle avec le sang

Figure 1.20 : Réalisation du frottis sanguin

b-Coloration

Pour pouvoir observer et reconnaitre les différents types de leucocyte, il faut d’abord les
colorer. A cette fin, on utilise généralement le colorant MGG (May-GriinwaldGiemsa).
Le MGG est un mélange de colorants constitué a partir du bleu de méthyléne et de I'éosine.

-Observation du frottis coloré au microscope optique.

1.6.5 Structure d’un systeme informatique de rescreening

Les cellules, fixées et colorées, présentes sur une lame sont analysées par un cyto-
pathologiste. Cette étape d’analyse d’une lame s’appelle le screening. Elle consiste en une
analyse visuelle au microscope de toutes les cellules présentes sur une lame cytologique. Le
but de cette étape est la détection de cellules anormales ou suspectes afin d’établir un
diagnostic fiable et valide.

Les systémes informatique de rescreening sont congus pour opeérer de facon
postérieur au screening manuel. Mais ils peuvent éventuellement étre utilisés pour
fonctionner de maniere antérieure, cependant les pathologistes ont une préférence pour le

rescreening informatique . L’architecture des systemes utilisés pour le rescreening de lames
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de cytologie reste identique quel que soit le systeme employé et est constituée de trois

étapes séquentielle :

La segmentation : elle consiste a extraire des objets (les composantes cellulaires) a partir

d’image couleur

La caractérisation : elle fournit des caractéristiques des objets précédemment extraits. Ces

données doivent étre suffisamment pertinentes et précises pour décrire les objets.
La classification : les cellules sont classées dans un type cellulaire gréce a une méthode

classification (arbre de décision, réseaux de neurones, etc.). Cela consiste a déterminer le type

de la cellule a classer et plus précisément a déterminer son caractere bénin ou malin.
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1.7 discussion

Dans ce chapitre, nous avons parlé de la cytomorphologie des cellules sanguine(les
globules blancs, les globules rouges, les plaquettes) de leur structure et fonctions dans le corps
humain. Ensuite nous avons présenté les systemes informatiques d’analyse d’images
cytologiques avec ses différentes étapes (segmentation, étiquetage, classification) ; de fagon
génerale.

Dans ce chapitre, nous remarquons I’importance des systémes informatique d’analyse
image cytologiques dans le domaine d’hématologie, parmi ces étapes de traitement, la
segmentation des cellules sanguine joue un réle exceptionnel en tant que premiere étape du
processus de comptage de ces cellules

De fait, nous nous sommes intéressés a la segmentation d’image cytologique couleur

auquel nous avons consacré notre étude.
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Chapitre 2

Les images couleurs

2.1. Préambule

Les couleurs trouvent leur origine dans la séparation de la lumiére blanche naturelle en
composantes absorbées et composantes réfléchies. Toute source lumineuse du spectre visible est
composée d’un mélange d'ondes électromagnétiques cohérent (i.e. couleurs pures), dont la
longueur d’onde est comprise entre 0,4 um (violet) et 0,7 um (rouge). Ces couleurs jouent un
réle important dans la détection des éléments en traitement des images couleur qui est devenu un
important domaine d’étude et d’application. La représentation de 1’espace couleur RGB a 1’aide
des coordonnées polaires peut parfois simplifier les choses en révélant des caractéristiques des
images peu visibles en coordonnees cartésiennes. La littérature décrit plusieurs espaces de ce
type (HSV, HSL..), mais ils ont en générale été concue pour des applications graphiques et ne

conviennent guére au traitement quantitatif.
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2.2. Lumiére et couleur

La perception humaine de la couleur est la réponse que nous donnons au stimulus de la
couleur par I’intermédiaire de I’ceil. Le systéeme d’interprétation générale du phénomeéne de la
perception humaine de la couleur est illustré par la figure 2.1. Cette figure représente les

éléments nécessaires a la perception humaine de la couleur. [14]

Figure 2.1 : perception humaine de la couleur.

2.2.1. L’Eil

L’ceil est un organe sensoriel qui permet la perception visuelle du monde extérieur. La
constitution de I’ceil permet d’étre sensible aux stimulations lumineuses et de les convertir en

messages nerveux (signaux électriques)

Muscle droit latéral
m\ Rétine
S

Zone ciliaire ou corpe ciliaire Choroide

Iris Sclere ou sclérotique

Cornée .

Fovéa

Pupille . .

P Dizsque du nerf optique
Cristallin ou départ du nerf

optiqus

Humeur agueuse

Humeur vitrée Nerf optique

Figure2.2 : coupe de I’ceil humain
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La lumiére entre dans 1’ceil par la cornée, puis la pupille, traverse le cristallin puis
I’humeur vitrée et se projette sur la rétine de I’ceil (stimuler la rétine).

La cornée, qui sert de fenétre extérieure a 1’ceil, constitue la premiére structure qui
concentre la lumiére entrant dans 1’ceil. La transparence de la cornée est due au fait qu’elle ne
contient presque aucune cellule et aucun vaisseau sanguin.

En revanche, la cornée contient la plus forte concentration en fibres nerveuses de toutes les

structures du corps humain, ce qui en fait un tissu extrémement sensible a la douleur.

Certains constituants s’adaptent aux conditions d’observation :

-L’iris peut se dilater ou se contracter pour agrandir ou rétrécir la pupille, et ainsi laisser entrer
plus ou moins de lumiére.

-Le cristallin peut modifier son bombement grace aux muscles ciliaires pour former sur la rétine
une image nette. C’est le phénoméne d’accommodation.

-La rétine est en continuité avec le nerf optique.

2.2.2. Source lumineuse

Depuis longtemps, la couleur est considérée comme un paramétre mesurable. Ceci est d0
au fait que la couleur d’un objet quelconque est interprétée comme étant la lumiere réfléchie par
cet objet et recu par 1’ceil d’un observateur. [15] ; [14].

On appelle lumiére, la partie visible du spectre électromagnetique qui va des rayons
cosmique aux ondes radars. Les rayons different selon leur longueur d’onde et 1’énergie qu’elles
transportent qui devient trés grandes dans le cas des rayons cosmiques. La partie visible est
comprise entre 0,4 um (violet) et 0,7 um (rouge) Figure 1.15. Toutes ces ondes sont de méme

nature (électromagnétique) et se déplacent avec la vitesse de lumiére (300000km/s).
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Figure 2.3 : Spectre des ondes électromagnétique.

La lumicre visible consiste en les ondes électromagnétiques qui s’étendent entre les
longueurs d’ondes 380nm et 780nm.La lumiere blanche est composée de I’ensemble des
radiations de la lumiere visible. En effet, en faisant passer la lumiere blanche a travers un
dispositif, tel qu'un prisme de verre, on peut la décomposer en une figure nommée « spectre

visible » qui est I’ensemble des radiations du visible.

2.2.3. Mesure de la couleur

Comme notre perception de la couleur dépend de I’interprétation établie par notre
cerveau, cette perception est subjective. Cependant, de nombreuses applications industrielles
nécessitent de mesurer de maniere objective la couleur d’un matériau. C’est dans cette
problématique que s’inscrit la colorimétrie, science de la mesure de la couleur.

En conséquence, trois couleurs primaires (RVB) ont été définie par la commission
international de 1’éclairage C.I.LE. pour reproduire toutes les couleurs du spectre visible par
synthese additive. Cependant les couleurs peuvent étre obtenues par un ensemble de trois autres

couleurs, a savoir : le jaune,

2.3. Les espaces de representation de la couleur
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Dans le domaine de la couleur, plus d’une vingtaine de représentation de couleur
coexistent, avec I’association de trois ou quatre valeurs de base selon le cas, comme par exemple
(LAB, HSV, HLS, HIS, CMYK...etc).Ces représentations sont le plus souvent imposées par
telle technologie, ce qui conduit d’ailleurs a les multiplier. Ainsi, le RGB des ordinateurs et des
tubes de télévision, qui n’est pas bien adapté a la transmission hertzienne, se voit remplacé par le
triplet YUV pour les standards de télévision européens, ou YIQ si I’on habite aux Etats-Unis.
Mais comme RVB ou YUV qu’aux représentations en coordonnées polaires, de type *’brillance,
saturation, teinte’’, ce sont ces derni€res que 1’on propose a 1’utilisateur pour faire ses réglages.
On utilise finalement, dans les postes de télévision grand public.

Or lorsque nous nous proposons d’effectuer des traitements sur les images électroniques
de couleur, de telles contraintes technologiques n’ont plus de raison d’étre. On peut soit garder le
triplet RGB, parce qu’il maintenant devenu un standard informatique, soit le remplacer par tout
autre systeme qui lui corresponde de maniére réversible, dés que cet autre systéme est mieux
adapté a ce que I’on veut faire. Par rapport a un temps de calcul moyen en traitement d’image,
I’étape qui consiste a quitter RGB, ou a y revenir, reste d’une durée le plus souvent négligeable.

Une couleur est généralement représentée par trois composantes. Ces composantes
définissent un espace des couleurs. On peut citer 1’espace CIE XYZ ou Yxy, ou encore 1’espace
lab. Selon I’espace de couleurs choisi pour représenter une image couleur, le nuage (ensemble)
des couleurs n’auront pas la méme répartition dans 1’espace 3D. Les espaces couleurs classique,
tels que le RVB, CIE XYZ, etc..., sont issus d’une approche purement physique, sans prise en
compte de données psychophysiques.

Dans le cas d’autre espace de couleur, tels que I’espace Lab, 1’approche physique est

corrigée selon des données de la vision humaine [15].

2.3.1. Les systémes primaires

Les couleurs sont obtenues en utilisant des proportions définies des trois couleurs
primaires. Les couleurssont reproductibles par le principe de synthése additive des couleurs
figure 2.4 L’espace des couleurs est un espace tridimensionnel pour lequel les trois

primairesP;,P,, et P; représentent trois vecteurs non coplanaires qui constituent les vecteurs
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directeurs de base. Ainsi toute couleur C peut étre expriméedans cette base selon 1’équation

suivante :

C=p, P1+p,P,+p3P5(2.1)

Ce principe est 1’origine de tous les systémes de représentation de la couleur, dont les espaces de
représentation RVB.

Synthése |
additive

Figure 2.4: mélange additive des couleurs

2.3.1.1 Le systeme RVB (RGB)

L'espace RVB est sous doute I'espace de couleurs le plus utilisé. Cependant, la définition
de I’espace de représentation de la couleur qui dépend des primaires et du blanc de référence
n’est pas unique. Des nombreux systemes RVB ont été définis par différents organismes et sont
utilisés dans d’autres domaines d’application que la colorimétrie. Et le plus utilisé des espaces
RVB est celui introduit par la CIE (Commission Internationale de 1’Eclairage).

Pour le modéle RVB, chague couleur apparait dans ses composantes spectrales primaires
de rouge, vert et bleu. Ce modele est basé sur un systeme de coordonnées cartésiennes. L’espace
couleur est un cube dans lequel les couleurs rouge, vert et bleu occupent trois coins, les couleurs
cyan magenta et jaunes occupent trois coins, le noir est 1’origine et le blanc occupe le coin le plus
loin de ’origine du cube des couleurs (Figure 2.5). Dans ce modg¢le, le niveau de gris s’étend du
noir au blanc tout au long de la ligne qui relie ces deux points et les couleurs sont définies par

des vecteurs a trois composantes
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Bleu(0,0,1)

Magenta

Vert(0,1,0)

Figure 2.5 : la représentation spatiale du modele RVB

La figure (1.7) donne les images composantes de I’image originale suivant les trois plans

indépendants dans le modele RVB.

image originale composante R

D
! S

composante V composante B
s

iy il

Figure 2.6: L’image d’une cellule sanguine en codage RVB

2.3.2 Les systemes luminance-chrominance
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Ces systemes possedent une composante de luminance permettant de quantifier la luminosité et
deux autre composantes de chrominance pour quantifier le caractére chromatique d’un stimulus
de couleur.
Les composantes d’un systéme luminance-chrominance sont évaluées a partir des composantes
trichromatiques (R,V, B), soit par une transformation linéaire définie en utilisant une matrice de
passage, soit par une transformation non linéaire. Le type de transformation est lié a la nature
méme du systeme. Ainsi, nous distinguons différents types de systemes luminance-
chrominance :
- Les systemes perpétuellement uniformes.
- Les systemes de télévision qui permettent séparer I’information de chrominance de
I’information de luminance pour la transmission des signaux de télévision.
- Les systemes antagonistes qui reproduire le modéle de la théorie couleurs opposée de
Hering.

- Autre systemes luminance-chrominance.

2.3.2.1 Les systemes perpétuellement uniformes

Nous ne pouvant parler d’uniformité de perception dans un espace de représentation de la
couleur que si les deux conditions suivantes sont remplies :
% Ladistance euclidienne d (c1, c2) entre deux couleurs c1 et c2 est correct si et seulement
si la valeur issue de cette distance se rapproche de la différence pergue par I’ceil humain.
% Ladistance euclidienne d (ci, c1)=n*d (ci, c2) est correct si et seulement si 1’ceil humain

percoit la couleur c1 n fois plus éloignée de la couleur ci que la couleur c2.
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2.3.2.2 les systémes antagonistes

Cette famille de systeme de représentation de la couleur se base sur la théorie de couleurs
opposeées de Hering. Selon cette théorie, I’information couleur capée par I’ceil est transmise au
cerveau sous forme de trois composantes : une composante achromatique A, qui correspond a la
composante de luminance et deux composantes de chrominance C1 et C2.

Faugeras propose en 1976 une modélisation du systeme visuel humain.

Les composantes A1,C1, C2, sont définies par le systeme d’équations suivantes :

A=a(alpha log(L)+b log(M)+y log(S))

A=U1( log(L)-b log(M))

A=U2( log(L) - log(S))

Les grandeur L ,M et S correspondent aux trois types de cones de la retine.

Dans le cadre de traitement d’image couleur, faugeras fournit les coefficients suivants :
a=22.6, alpha=0.612, b=0.369, U1=64, U2=10

Gaebay propose un systeme qui s’applique directement sur le systéme RVB :

A=1/3( log(R)+log(V)+ log(B))

C1=RACINE3/2( log(R)-log(V))

C2=log(B) - (log(R)+log(V))/2

Certain auteur préferent des relations plus simple en supposant que la réponse des cones de la
rétine est linéaire.

A=(R+V+B)/2

Cl=racine3/2(R-V)

C2=B-((R+V)/2)

Ce systéme est connu sous le nom de Ballard de I’auteur note composantes de ce systeme (w b, 1,

g, by)

2.3.2.3 autres systemes luminance-chrominance

En étudiant les propriétés de différents systemes luminance-chrominance, Carron passe du

systeme (RVB) défini par une caméra a un systéme luminance luminance-chrominance noté
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(Y ,Ch1,Ch2) dans lequel I’équation de luminance reste inchangée par rapport au systéme de
Ballard.

Ch1=R-((V+B) /2)

Ch2=racine de 3/2*(V-B)

2.3.3. Les systemes perceptuels

Les espaces perceptuels repesent la couleur a travers trois entités : la teinte, 1’intensité ou

luminosité et la saturation.

2.3.3.1. Le systéeme de cdne hexagonal HSV (Hute, Saturation, value(TSL))

Le principe de cette espace HSV est de caractériser les couleurs de fagon plus intuitive,

conformément a la perception naturelle des couleurs, en terme de :

% Teinte
Est un attribut de la sensation visuelle qui peut étre décrit par les qualificatifs tels
rouge, jaune. Elle correspond a la longueur d’onde dominante d’un stimulus de

couleur.

% Saturation
Est une grandeur permettant d’estimer le niveau de coloration d’une teinte
indépendamment de la luminosité. Elle représente la pureté de la couleur percue

comme vive, pale, terne.

K/

% Valeur
C’est la mesure de I’intensité lumineuse de la couleur, qui doit varier entre le noir

absolu et le blanc.
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Le passage de I’espace RGB a I’espace HSV ce fait par une transformation non linéaire

suivante :

_R+V+B

V= 3

S_S*min(R,G,B)
T R+G+B
H= 0 si B<G et 2m-60 si >G
Avec cos™? < (R O)+R_B) )
V(R—G)2+(R-B)(G-B)

2.3.3.2. Le systeme de coordonnées triangulaires HSI

C’est le modele de représentation de la couleur communément utilisée en traitement
d’images couleurs. Sa modélisation est issue de la déformation du cube des couleurs RVB. En
effet, il suffit d’imaginer le renversement du cube sur le coin représentant le noir. Ainsi, 1’axe
achromatique constituera 1’axe des intensités I et la couleur sera définie par une position sur un
palier circulaire ou la saturation S représente le rayon et la teinte H représente I’angle.

Les formules expriment la transformation de I’espace RVB a I’espace HSI sont données

par :
R+V+B
1=6
3
S=1 — 3+*xmin(R,V,V)
R+V+B
0,5+(R-V)+(R—B
H=acos R V)+(RB)

J(R=V)2+(R-B)(V-B)

2.3.4. Systémes d’axes indépendants

Le principal inconvénient du systéeme RVB est que c’est trois composantes sont fortement
corrélées. Chaque composante posséde une information de luminance. Des auteurs ont donc
cherché a développer des systemes de représentation ou chaque une des composantes serait

décarrelée et pourraient étre traitées indépendamment. Une solution a donc consistée a utiliser
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I’analyse en composantes principale (ACP) ¢’est-a-dire appliquer la transformation de Karhunen-

loéve.

Les deux systemes les plus utilisées sont :

e Le systéme d’Ohta qui est introduit un nouveau espace nommeé l1l213sont definie par :
_R-B , 2V-B-R

_R+V+B |
= s I2 , I3=
3 2 4

I1

Avec 1 correspond a la composante luminance. lzetlsreprésente respectivement les

oppositions bleu-rouge et magenta-vert

e Le systeme HiH2H3 de braquelaire et brun dont composantes sont définies par :

Hi=R+V
H>-R -V
H3=B — —

2.4. Image numérique

On désigne sous le terme d'image numeérique toute image (dessin, icbne, photographie...)
acquise par des convertisseurs analogiques numeériques, créee, traitée ou stockée sous forme
binaire (suite de O et de 1).

On distingue deux types d'images numériques: les images matricielles, et les images vectorielles:
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a) Image matricielle
Une image matricielle est une image numérique dans un format de données qui se

compose d'un tableau de pixels ou de points de couleur. Elle est caractérisée par sa
résolution, qui définit le niveau de gris de détails visibles dans I'image, Plus il y a de

pixels, plus il y a de détails fins visibles (figure 1.1).

Figure 2.7: image matricielle

b) Image vectorielle
Une image vectorielle est composée d'objets géométriques individuels (segments de

droite, polygones, arcs de cercle, etc.) définis chacun par divers attributs de forme, de

position, de couleur,...

2.4.1. Image numeérique noire et blanc

2.4.1.1 Image binaire

C’est une image dont les pixels ne peuvent avoir que les valeurs 0 et 1. Le 0

correspond & un pixel noir et 1 a un blanc. Le niveau de gris est donc codé sur un seul bit.
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Figure 2.8: Image binaire

2.4.1.2. Image en niveaux de gris

Une image en niveaux de gris est une image dont chaque pixel est codé sur 8 bits, ce qui
permet d’avoir 28(256) valeurs possible pour la représentation d’un pixel (voir figure 1.1). Par
convention, le blanc correspond a la valeur « 255 » et le noir a la valeur « 0 ». Les images en
niveau de gris sont fréquemment utilisées dans plusieurs domaines de 1’imagerie a cause de la

simplicité d’implémenter des algorithmes de traitement ou d’analyse des images (voir figurel.3).
[KAD 99]

Valeurs des niveaux de gris et teintes de gris correspondantes

0....20....40....50....80....100....120....140....160....180....200....220.....240....255

Figure 2.9: Palette des niveaux de gris
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Figure 2.10: Image réelle en niveau de gris.

2.4.2 Image numérique couleur

Cesimages sont en général codées en utilisant le codage des trois couleurs fondamentales (Rouge,
vert, bleu), on parle alors d’images RVB. (Cela correspond au codage des téléviseurs couleur frangais).
Ce sont donc des images tri-modales. Chaque couleur set codée sous forme d’un octet, d’ou :

Composante rouge, intensité de 0 a 255.
Image RVB Composante vert, intensité de 0 a 255.

Composante bleu, intensité de 0 a 255.
On code ainsi 224=16 777 216 couleurs différentes.

Il existe d’autre techniques de représentation de la couleur pour les images couleur en passant d’un espace
3D, I’espace RVB , a un autre espace 3D défini par une autre base telle que les espaces colorimétriques
HSV, 1112 13....
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2.4.3. Caractéristiques d’une image numérique

L’image numérique est constituée d’un ensemble de points appelés pixels (PICture
Elément) qui représente ainsi le plus petit €élément constitutif d’une image numérique, 1’ensemble
de ces pixels est contenu dans un tableau a deux dimensions constituant 1’image.

Les pixels du voisinage sont donc ceux qui entourent le pixel en question, une fenétre a
dimension impaire (3*3,5*5..etc.).[10]

B A

Figure 2.11 : Le voisinage B (5*5) du pixel A
1. Luminance
Valeur numérique qui donne la luminosité ou brillance d'un pixel dans une image. Elle
est définit comme étant le quotient de I’intensité lumineuse d’une surface par son air
[FRU -].

La luminance d’une image numérique en niveau de gris est définie comme la moyenne des

pixels de I’image :

1 ~1on—
Lum (I)= — ¥ ¥051 (%, ¥)

m : nombre de colonnes, n : nombre de lignes et I(x, y) : la valeur di niveau de gris dans le point
(X, y).
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2. Contraste

Le contraste est une propriété intrinséque a une image, qui permet de quantifier la

capacité de distinguer deux régions distinctes, le contraste C est mesuré par :

C=Lmax_Lmin

Lmax"'Lmin

OU : Lpax et Lyindésignent les degrés de luminosité des deux régions en question.
ot |

Figure 2.12: Image montrant le contraste

3. Résolution
La résolution est le produit du nombre de pixels en ligne par le nombre de pixels en
colonne [ANW 01].

4. Similarités

La similarité est a la base de tout systeme de comparaison des pixels d'images, il s’agit
de définir une fonction de similarité entre les intensités lumineuses des pixels. Il existe de
nombreuses fonctions de similarité par exemple la distance euclidienne et celle de Manhattan
[GOS 05].
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5. L’Homogénéité
C’est un prédicat qui se base souvent sur des criteres statistiques (moyenne, variance).

Soit I une image et A une région de I’image I :

L’estimation de la moyenne de I sur A est :

1
poA) = m E{.rq_v}E.é I(x,y)

Avec |A| le cardinal de A ; L’estimation de la variance de A est :

1

o (A) = 775 Zapeall (%, y) = (4)) 7

Le critere d’homogénéité entre deux régions A et B est vrai si :
| 1t (A) - (B)| <a min (o (4), o (B))

Ou a est un parametre défini par 1’utilisateur.

6. Bruit:
Le bruit dans une image est une anomalie lors de I'acquisition, de stockage ou de
transmission de I'image, et donnant lieu a une incohérence dans un voisinage de pixels. La

Figure 1. 8 montre I’image bruitée et I’image apres réduction du bruit.[AUB 06]

Balcre Aftar

Figure 2.13: Image bruitée" et le résultat aprés réduction de bruit
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2.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le principe de la perception humaine de la couleur.
Nous avons également présenté les principaux systemes de représentation qui permettent de voir
la couleur. Ces systemes sont fondes sur des couleurs primaires et des fonctions colorimeétriques,
chacun ayant des propriétés particuliéres. A la fin du chapitre, nous avons définit I’image
numérique couleur, et nous avons donné ces différentes caractéristiques. Dans le chapitre

suivant, nous présenterons les principales méthodes de segmentation existantes.
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Chapitre 3

Méthodes de segmentation d’images couleur

3.1. Préambule

L'analyse d'images a pour but I'extraction de I'information contenue dans une image.Une
telle analyse donne une description structurelle de I’image. Celle-ci peut prendre la forme d'une
image ou d’une structure de données permettant la description de I'image.

L’analyse de I'image fait appel a la segmentation ou chaque pixel de I’'image est associée

a un label en s'appuyant sur I'information portée (niveaux de gris, couleur, texture).

3.2. Définition de la segmentation d’image

La segmentation d’image est une étape primordiale du traitement d’image qui a pour
but de rassembler des pixels en suivant des criteres pré-définis. Les pixels sont ainsi regroupés en

régions homogenes.
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Définition mathématique de la segmentation

La segmentation est définie par zucker de la maniere suivante [zucker, 1976] :

Segmenter une image | en n régions, revient a partitionner en n sous-ensemblesR1, R2,.....Rn
tel que :

1. UL,Ri=1 avec RiNRj=0Q,i+#j (3.1)

2. Ri est constituée de pixels connexes et compacte pour toute i.

3. P(Ri)=vrai pour toute i.

4. P (RiuRj)=faux pour toute i, j, Ri et Rj adjacentes dans I.

La premiere condition indique que chaque pixel de I’image doit appartenir a une région
homogeéne distincte Ri et 1’union de toutes les régions forme 1’image entiére. La deuxiéme
condition définit la région comme un ensemble de pixels qui doivent étre connexes. Cette
condition est vraie pour chacune des régions obtenues .La derniéere condition implique la non

réalisation de ce méme prédicat pour la réunion de deux régions adjacente.

3. 4. Techniques de segmentation :

On peut distinguer deux grandes approches de segmentation d’image :
-I’approche Contour : segmentation fondée sur I’extraction des contours des objets de I’image.
-I’approche région : segmentation fondée sur I’extraction des Régions homogenes de I’image.
Ces deux approches duales peuvent étre regroupées en quatre classes principales :

1. Lasegmentation fondée sur les régions (en anglais : region-based segmentation). On y
trouve par exemple : la croissance de région (en anglais :region-growing), et la
division /fusion (en anglais : split and merge).

2. Lasegmentation fondée sur les contours (en anglais : edge-based segmentation),

3. Lasegmentation fondée sur la classification

4. La segmentation basée sur le seuillage (thresholding).de I’histogramme en utilisant

I’intensité des pixels de I’image.

Le schéma de la figure 3.1 nous donne une classification de se déférentes méthodes :
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Zezmentation

-
d'image

Approche

Combonar

Clazsification Seuilage

-Fus=ion CroiEsance
-Division
Fusiony Diffusion

d'histogrammes

des régions
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supervisés

paramétrigue

Fizured.l:approchss dz la seementstion d'imags.
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3.4.1 approche contour

\
Il s’agit dans cette approche de rechercher les contours qui délimitent les objets de
I’image. Un contour est un ensemble de pixels formant une fronti¢re entre deux ou plusieurs

régions voisines. Il est définit par une variation rapide du niveau de gris.

Il existe plusieurs méthodes de segmentation basées sur 1’approche contours qu’on peut
regrouper en deux catégories : les méthodes dérivatives et les méthodes basées sur le filtrage.

Les méthodes dérivatives sont les plus utilisées dans la détection des transitions
d’intensités. Elles consistent a calculer la dérivée en chaque point de I’image afin de mettre en
évidence les variations de niveau de gris. On peut classer les méthodes dérivatives en deux
groupes selon qu’on utilise la dérivée premicre (approche gradient) ou la dérivée seconde

(approche laplacient). Un exemple de ces deux approches est donné par la figure 3.2.

Le changement de I’amplitude « saut d’amplitude » dans le signal échelon corresponda

une variation locale du niveau de gris.

fix) Fix) i i)

(a) profil d’un echelon (b) dérivee premiere (c)derivee seconde

Figure 3.2 : dérivée premiére et seconde d’un contour de type «saut d’amplitude ».

Cette transition dans le signal correspond a un maximum(ou a un minimum) local de la
dérivée premiére et un passage par zéro de sa dérivee seconde.La norme de la dérivée premiere
ou le passage par zéro de la dérivée seconde permettent I’identification et le seuillage d’une zone
de transition dans 1I’image. Parmi les opérateurs gradients les plus connus, on trouve les masques
de Robert [16]. De Sobel[17]. De Kirsh [18].
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Les méthodes deérivatives sont faciles a implémenter, rapides en termes de temps de
calcul et donnent généralement de bons résultats sur des images non bruitées. Elles restent
cependant sensibles aux petites variations non significatives des niveaux de gris (bruit) et
produisent des contours discontinus qu’il faut ensuite fermer.

Les méthodes basées sur le filtrage permettent de détecter des contours fermées.

Parmi ces filtres, on trouve :les filtres de Canny[19], de Deriche [20] et de Shen et
Castan.[21][22]

3.4.2 approche région

Contrairement a la segmentation d’image par I’approche contour, la segmentation
d’image par region consiste & décomposer I’image en régions homogénes [23].

Dans lapproche region on trouve les methodesqui tiennent compte de la connexité des
pixels (croissance de régions, fusion et division de régions) [25] ; et les methodes basee

uniquement sur I’information du niveaux de gris.

3.4.2.1 croissances de régions

Ce type de segmentation permet de sélectionner un ensemble de pixels de I’image,
appelé germes (seeds), autour duquel on fait croitre une région. Les régions sont construites en
associant successivement a chaque germe les pixels qui lui sont connexes et qui vérifient un
critére de similarité. La croissance s’arréte lorsque tous les pixels ont été traités. Tremeau et
Borel proposent un algorithme de segmentation qui combine une croissance de régions suivi
d’un processus de fusion de régions. Cet algorithme procéde par un balayage séquentiel de
I’image et considére le premier pixel comme un germe. Il tente alors de faire croitre ce germe le
plus longtemps possible en y agrégeant les pixels voisins.[26]

Le probleme fondamental associé a cette approche est lié a la définition du critére
d’homogénéité et au choix des pixels germes de départ utilisé dans le processus de croissance de
régions. Une mauvaise sélection des pixels de départ peut entrainer des phénomeénes de sous

segmentation ou de sur segmentation.
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3.4.2.2 Fusion des regions

Initialement chaque pixel de l'image constitue une région élémentaire, la méthode
proposée consiste a fusionner progressivement les régions connexes qui satisfont un certain
critere d’homogenéité. Un des criteres les plus simples est I'écart entre les valeurs moyennes des
pixels dans deux régions. Si cet écart est inférieur a un certain seuil, on peut fusionner les deux
régions.[28]

L'ordre dans lequel sont réalisées les fusions influe naturellement sur le résultat. Il
convient de commencer par fusionner les régions les plus proches qui satisfont le plus ce critére
voir (figure 3.3).

Le résultat est une image ou tous les pixels d'une région sont marqués de la méme valeur.
Le plus naturel est de prendre pour chaque région la valeur moyenne de ses pixels dans I'image

d'origine. On pourra aussi produire un coloriage selon le numéro de la région voir(figure 3.4).

Agrégation itérative des blocs similaires au bloc 1

Figure 3.4: Exemple d’application réelle de 1’algorithme de fusion.
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Cette méthode dépend du choix des régions du départ et du seuil d’acceptation (degré de
similarité) qui peuvent influer sur le résultat final de la segmentation. De plus, elle peut mener a
une sous segmentation ce qui veut dire que I’image résultante contient des régions non

homogenes ; qui doivent étre segmentées.

3.4.2. 3Division en régions

Le procédé est de considérer I'image de départ comme une seule et méme région qui n’est
pas homogene. L’image (figure 3.5) qu’on va subdiviser récursivement en plus petites régions
tant que ces régions ne sont pas suffisamment homogénes [17]. On pourra aussi produire un
coloriage selon le numéro de la région voir (figure 3.6).

Cette méthode dépend du seuil de division qui est difficile a ajuster et qui dépend de la
nature de ’image a segmenter. Un mauvais choix du seuil de devisions donne : Soit une sur-
segmentation quand les objets d’intérét sont divisés en plusieurs régions;ou une sous
segmentation quand le nombre de région est insuffisant pour effectuer la segmentation.

Ce probleme peut étre éliminé en associant les deux approches fusion de région et

division de région pour obtenir une bonne segmentation de I’image.

) |
L |1
I, I, I, 41 140
J 14; I_I_I,
Division

Figure 3.5: Représentation de la Division de région.
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Résultat final de la décomposition

Figure 3.6: Exemple illustrant la méthode de division en région.

3.4.2.4 Segmentation par division/fusion(Split and merge):

Cette méthode est la combinaison entre les deux méthodes (Split and Merge). La méthode
split est appliquée en premier lieu. Cette derniére est suivies du processus de fusion de régions
afin d’éliminer la sur-segmentation engendré (des blocs jointifs et similaires qui composent le
méme objet).

La Figure 3.7 et 3.8 illustrent un exemple d’application de la méthode division/fusion.

Il I, 11 I_\ Il IJ
! Iy |I
I, L I II“ I, I, 41I 42
13 144 13
> e
partitions fusion

Figure 3.7: Représentation de la segmentation par Split and Merge.
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Image originale Image aprés division image apres fusion

Figure 3.8: Exemple de I’application de Split and Merge.[27]

Cette approche représente cependant quelques inconveénients :
Les régions obtenues ne correspondent pas, généralement aux objets représentés dans
I’image.
v' Les limites des objets obtenus sont habituellement imprécises et ne coincident pas
exactement aux limites des objets de I’image.
v Tl est difficile d’identifier des critéres pour agréger les pixels ou pour fusionner et diviser les

régions.

3.4.2.5 Segmentation par classification

Ce type de méthode considére une région comme un ensemble de pixels connexes
appartenant a une méme classe. Elles supposent donc que les pixels qui appartiennent a une
méme région possédent des caractéristiques similaires et forment un nuage de points dans
I’espace des attributs couleurs ou multispectrals. La classification consiste a retrouver ces nuages
de point qui correspondent aux classes des pixels présentes dans 1’image.

La classification peut se faire de deux manieres :

+« la premiere dite supervisée suppose 1’existence de certains pixels dont
I’appartenance aux classe est connue a priori, elle trés peu utilisée en segmentation

car elle nécessite I’intervention de ’utilisateur.
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++ La seconde dite non supervisée (clustering), vise a regrouper automatiquement des
pixels de I’image en classe sans aucune connaissance préalable sur I’appartenance
des pixels aux classes.

Les techniques de segmentation par classification ne prennent pas en compte la
disposition spatiale des pixels et ne considerent que le vecteur de caractéristique, elles identifient
les classe de pixels présente dans 1’image et affectent a chaque pixel une étiquette indiquant la
classe a laquelle il appartient. Ainsi les pixels appartenant a une classe peuvent former plusieurs
régions non adjacent dans I’image mais partageant les mémes priorités. Une segmentation en

régions n’est obtenue qu’apres analyse de la connexité des pixels dans I’image étiquetée.

3.4.2.5.1 Classification supervisée

La classification supervisée est une classification qui demande une intervention préalable d’un
spécialiste qui se charge d’instruire le systeme. En d’autre termes, la classification supervisée
requiere une connaissance a priori du nombre de classes et de leurs natures. Cette connaissance
est issue de la phase d’apprentissage.

e Phase d’apprentissage :
Un ou plusieurs échantillons (images références) des différentes classes d’objets recherchés sont
introduits, dans le but d’instruire le systéme, il faut pouvoir repérer visuellement les différentes
classes ou disposer d’une vérité terrain. Une vérité terrain est un ensemble de données garanties
exactes sur les objets observés. C’est un outil, aussi bien, d’apprentissage que de validation de

classification.

e Phase de classification :
A partir des différentes classes apprises lors de la phase d’apprentissage, il s’agit d’affecter
chaque objet a ces différentes classes déja crées. Chaque objet est affecte a la classe qui lui est le
plus similaire.
On peut citer I’Algorithme des K-Plus Proches Voisins qui est un algorithme de

raisonnement a partir de cas, dédié a la classification. Le but de cet algorithme est de prendre des
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décisions en se basant sur un ou plusieurs cas similaires déja résolus en mémoire. Dans ce cadre,
il ne construit pas de modele a partir d'un échantillon d'apprentissage,
mais c’est I'échantillon d'apprentissage associ¢ a la fonction de distance et la fonction de
choix de la classe en fonction des classes de voisins les plus proches, qui constituent le
modele.
e Principe de I’algorithme des K-plus proches voisins :

Dans une image, lorsqu'un nouveau pixel 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 au
pixel a classer. Souvent, on pondeére les voisins par la distance qui les sépare du nouveau pixel.
Ce principe est donné par :

v Choix d'un entier K (souvent K=vn) ;

v Calcul des distances (ex: distance euclidienne, c’est la distance la plus populaire);

v’ Retenir les K observations pour lesquelles ces distances sont les plus petites (les

k plus proches voisins d’un cas de référence ;
v' Compter les nombres de fois ou ces K observations apparaissent dans
chacune des classes (déterminer les classes correspondantes).

v’ Choisir la classe la plus représentée.
Ces étapes sont résumées comme suit:
Si nous prenons une base d’apprentissage de 20 éléments, des que nous recevons un nouvel
élément que nous souhaitons classifier, 1’algorithme calcule sa distance a tous les
éléments de la base. Si cette base comporte 20 éléments, alors il va calculer 20 distances et donc
obtenir 20 nombres réels. Si K = 5 par exemple, il cherche alors les 5 plus petits
nombres parmi ces 20 nombres qui correspondent donc aux 5 éléments de la base qui sont les
plus proches de I'élément que nous souhaitons classifier. La classe attribuée a I'élément a
classifier est la classe majoritaire parmi ces 5 eléments. Donc, pour le pixel x a classer, apres
avoir examiné sa distance a tous les échantillons et sélectionner les 5 plus proches échantillons, x

sera affecté a la classe w1 :
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Figure 3.9: Principe de classification par K-plus proches voisins

« Algorithme des KPPV :

Les étapes de ’algorithme des K-PPV sont donneées par le tableau suivant

Paramétre : le nombre K de voisins
Donnée : un échantillon de N pixels classés en C = ¢y, ¢a, ... ¢, classes
Entrée : un pixel Y
Pour chague pixel Y qui arrive faire
1. Déterminer les K plus proches pixels de Y en calculant les distances
2. Combiner les classes de ces K pixels en une classe C
Fin Pour

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

Table 1 : Algorithme des K-plus proches voisins

% Choix du nombre K :
Le choix du paramétre K dans la régle des KPPV a une influence directe sur le résultat de la
classification. Une faible valeur de K va donner une bonne résolution (définir des frontiéres

compliquées entre classes) mais tres sensible au bruit sur les pixels vecteur a classer.

Une valeur grande de K aura un comportement inverse, lissant les frontiére mais peu sensible au

bruit. Ce nombre est souvent choisi comme étant la racine du nombre d’échantillon total [15].
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% 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 [15] :

e D(X,Xx)=0

e (x,y)>0

e DX y)=D(y.x)

* Dx,y<D(x,2+D(zYy)
Puis, ce choix se fait en fonction des connaissances préalables du probléme. 1l 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.
3.4.2.5.2 Classification non supervisée

Comme méthode de classification non supervisée, on peut citer I’algorithme K-means,

’algorithme Fuzzy C-means, et 1’algorithme d’Estimation-Maximisation(EM).

a) Algorithme K-means

Les k-means (k-moyennes) sont notamment utilisées en apprentissage non supervisé ou
I'on divise des observations en k partitions. Le partitionnement en k-means est une méthode de
partitionnement dedonnéeset un probléme d'optimisation combinatoire. Etant donnés des points
et un entier k, le probléme est diviserles points en k groupes, souvent appelés clusters,de fagon a
minimiser une certaine fonction. On consideére la distance d'un point a la moyenne des points de
son cluster; la fonction a minimiser est la somme des carrés de ces distances.

Il existe une heuristique classique pour ce probléme, souvent appelée méthodes des k-
means, utilisée pour la plupart des applications. Le probléme est aussi étudié comme un
probléme d’optimisation classique, avec par exemple des algorithmes d'approximation.

L’idée principale est de définir K centroides, un pour chaque classe {Ck} 1<k< k. Chaque

classe Ckest ainsi caractérisée par son centre notée Uk et le nombre d’élément.
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L’algorithme k-means dans sa formulation originale cherche a minimise une fonction de codt

global défini par :
J= Zﬁzl Z(x,y),ieCk(f(x; Y) - uk)z (3.2)

Ou f(x,y) représente le niveau de gris du pixel de coordonnées (X,y).

Il se déroule selon les étapes suivantes :

1. Initialisation de chaque centre Uk
2. Pour chaque pixel (x,y), calculer la distance d(f(x,y),Uk) aux différents centres de classe

Uk, et affecter a la classe la plus proche Ci =argmink d(f(x,y),u,) avec

deay) ur)=(| f (2, ¥) — wgl) (3.3)

3. Mise a jour de nombre de pixels et des centres Ukdes classes ;

Yxy)eck f(x,y)
Ui=
Nk

(3.4)
4. Aréte si Nk =Nk=1 V(x,y) € Cksi non retour a I’étape 2

Le principe inconvenient de cette méthode est que la classification finale dépend
du choix de la partition initiale. Le minimum global n’est pas obligatoirement atteint, on
est seulement certain d’obtenir la meilleure partition a partir de la partition de départ
choisie.

De nombreuses variantes peuvent étre rencontrees. Par exemple, au lieu de
calculer le centre des classes, aprés avoir affecté tous les pixels, les centres de gravité
peuvent étre calculés immédiatement aprés chaque affectation. La méthode des k-means a
été généralisee sous I’appellation de la "méthode des nuées dynamique ". Au lieu de
définir une classe par un seul point (son centre de gravité), elle est définie par un groupe
de points (noyau de classe).

Un autre algorithme propose dans la littérature et qui est issu de 1’algorithme K-
means est 1’algorithme ISODATA[11]. L’avantage de ce dernier est qu’il permet de
regrouper les pixels sans connaitre a priori le nombre exact de classe présentes dans

I’image. Ce nombre pourra étre modifié au cours des itérations.
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b) Algorithme Fuzzy c-means

Cette algorithme nécessite la connaissance prealable du nombre de classe et génere les
classes et génére les classes par un processus itératif en minimisant une fonction objective. Il
permet d’obtenir une partition floue de I’image en donnant a chaque pixel un degré
d’appartenance (compris entre 0 et 1) a une classe donnée. La classe a laquelle est associé un
pixel est celle dont le degré d’appartenance sera le plus élevé.
L’algorithme Fuzzy c-means posséde les méme inconvénient que 1’algorithme K-means a
savoir la sensibilité a la répartition initiale et le choix de nombre de classes.
L’algorithme utilise I’ensemble des pixels A= {x; ,x5, ..., X, } OU x; est un vecteur de trois
composantes (exemple de RVB), et le nombre de régions C. les valeurs des degrés
d’appartenance sont regroupées dans une matrice U= [u;;] pour 1<i <n, 1 >k> C ou u;;, désigne
le degré d’appartenance du pixel i a la classe k.
Il se déroule selon les étapes suivantes :
1. Choix le nombre de classe C.
2. Initialiser la matrice de partition U, ainsi que le centre de classe Ck.
3. Choix le seuile.
4

Faire évoluer la matrice de partition et les centre suivant les deux équations :
=L /(8o o(die/dig) @/ 0) (35)

Ou d;; = ||x; — ¢;l], est une norme (distance Euclidienne par exemple).

= (Xiug)™ x;) I Bi(ug)™) (3.6)

5. Test d’arrét : [j&*D — ji<e.
c) Algorithme Estimation-Maximisation (EM)

Les méthodes de classification non supervisée citées précédemment sont qualifiées de
méthodes déterministes car elles n’utilisent pas les notions de statistique.
D’autres méthodes de classification non supervisee ont été proposées dans un cadre statistique.
Le principe de ces méthodes consiste a estimer la fonction de densité de probabilité a I’ensemble

de données a classer et assimiler chaque mode de cette fonction a une classe. Sous I’hypothése
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paramétrique, ces méthodes consistent a fixer, a priori, un modéle aux fonctions de densités de
probabilités conditionnelles de chaque classe. La fonction densité de probabilités en un point est
alors composée d’un mélange de K composantes ou fonctions de densité de probabilités
conditionnelle pondérées par leurs probabilités a priori.

Les parameétres du modele relatifs a chaque classe et les probabilités a priori des classes
constituent les parametres du mélange que 1’on cherche a identifier a partir de I’ensemble des
observations a analyser. L’estimation de ces parametres est assurée, généralement, par
’algorithme itératif proposé par Dempster, Laird et Rubin et connu sous le nom de « estimation-
maximisation (EM) ». [12]

3.4.2.4Segmentation par seuillage d’histogramme

Le seuillage de I’histogramme est une technique de segmentation qui permet d’extraire les objets
du fond de I’image. C’est une courbe illustrant 1’importance d’apparition d’un niveau de Qris
dans une image (figure 2.). En abscisses, sont représentés les niveaux de gris et en ordonnées les

nombres de pixels concernés par ces niveaux.

Figure 3.10:Image originale avec histogramme

Dans le cas le plus simple, les pixels de I’image sont classés en deux classes : les pixels du fond
et les pixels de I’objet.
Soit I’image I, supposons que I(X,y) représente le niveau de gris d’un pixel de coordonnées

(x,y),0< x <M,0 < y<Net S est le seuil choisi. Les pixels de I’objet sont ceux dont le niveau de
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gris est inférieur a S et les pixels dont le niveau de gris est supérieur a S appartiennent au

fond.L’image segmentée G est définie pour chaque pixel de coordonnées(x,y) par:

_(1si I(x,y)>s
g(X’Y)_{OSi I(x,y) <s

Le seuillage est dit global s’il dépend uniquement du niveau de gris de I’'image, le seuillage est
dit local, s’il dépend également des propriétés locales de limage

Dans le premier cas, le seuil S est unique et définit pour tous les pixels de I’image : alors
que dans le deuxieme cas, il est définit localement pour chaque pixel de I’image .Le probléme
de seuillage revient alors a chercher le seuil optimale en se basant sur un certain critere donnée.

Les méthodes de seuillage globales peuvent étre réparties en deux grandes catégories :

e les méthodes paramétriques : ces méthodes supposent que les niveaux de gris des
différentes classes de I’image suivent une certaine fonction de densit¢ de probabilité.
Généralement, ces fonctions de densités de probabilité sont supposées suivre un modele
Gaussien.En partant d’une approximation de I’histogramme de I’image par une
combinaison linéaire de gaussiennes, les seuils optimaux sont localisés a 1’intersection de
ces dernieres. Le probleme de seuillage paramétrique consiste alors a estimer les

parametres de chaque distribution, en utilisant I’algorithme EM.

e les méthodes non paramétriques : ces méthodes permettent de trouver le seuil de
segmentation sans aucune estimation de parametres. Généralement, ces méthodes sont
basées sur I’optimisation de critéres statistiques.

Parmi les méthodes non paramétriques les plus utilisées on trouve les méthodes d’Otsu[32],
Fisher [33], Kapur [34],et la méthode MIN-MAX. [35]

A.la méthode d’Otsu

Elle tente de segmenter 1’image en deux classes en maximisant un critére de séparabilité entre
classes C, et C; (objet et font) a partir d’un seuil S. Ces deux classes sont désignées en fonction
du seuil :

Co={0,1,..., S} et C;={S+1,..., L-1} Ou L est le nombre de niveaux de gris.

60



Chapitre 3 M¢éthodes de segmentation d’images couleur

Soit : la variance interclasse, :la variance interclasse et la variance totale le seuil optimum S*

peut étre déterminé en maximisant un des trois critéres suivants :

> g lf Otz

_C _C K=
0.2 Il 0.2 0.2
w t w

Ces trois criteres sont équivalents, mais le plus simple a utiliser est
Le seuil optimum S* est défini par S*= argmax()
Cette expression mathématique signifie que S* est le seuil optimum qui maximise le critere.

Les variances précédentes sont définies par :

—VL-1g; ; —vL-1;
of =XiSo(i—ue)?pi avec  p=Nisg ip; 3.7)
2 — - =
oy =ps0 (B2 —12)*  avec  p=Xi; hi/N ; g=1-p; (38)
L . — K . — :

M= 0 = B = Xiso U (3.9)
h(i) : étant I’effectif d’apparition de niveau du gris i dans I’image et N le nombre de pixels de
I’image.

_h®)

pi N Correspond a la probabilité d’apparition du niveau de gris.

B.la méthode de Fisher :
La méthode de Fisher est tres proche de la méthode d’Otsu.
Seul le critere d’optimalité change. Ainsi dans la méthode de Fisher, on utilise comme critére

d’optimalité la minimisation de la somme des inerties des classes, calculé avec la formule

suivante :
W(p) = X1 Xxecn f () (x — G(Cn))? (3.10)
o G(C,) =2 D yaqiane le nombre de classes.

Yxecy f (%)
e N, désigne le nombre de classes.

e f(x), ’histogramme monodimensionnel de la composante couleur étudiée.
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C.la méthode de kapur :

Cette méthode de seuillage consiste non pas a analyser les inerties des classes mais a analyser
I’entropie d’un histogramme .Une méthode tres répandue de ce type est la méthode de Kapur,
basee sur la maximisation du critére entropique suivant :

K k T2 pilnp; 2 ppilnp; Sk, L piinp;
W(ky, kz) = In(T2, p)+ (241 p)+ (41 p2) - 253 _Ziky ki

k1 ko L .
Zi=1pi Zi=k1+1pi Zi=k2+1pl

(3.11)
e k, etk, , les valeurs des seuils.

e L,le nombre de niveau de gris.

o pl-:%, avec : N=n, + n, +...+ n; et n; et le nombre de pixels ayant niveaux de gris i.

D. la méthode MIN-MAX

La méthode min-max détermine la valeur des seuils directement a partir de 1’exploration de
I’histogramme monodimensionnels. La valeur d’un seuil est trouvée a partir du maximum de la
fonction HDIF(n) est obtenue en considérant NMAX comme le nombre d’occurrence maximum
de I’histogramme par la formule suivante :

Sin < NMAX,

Alors HMAX(n)= max,{H(u), u €[0,n]}. (3.12)

Si non HMAX(n) = max,{H(u), u €[n+1, N]}. Avecn €[0,N]
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3.5 Discussion

Nous avons présenté dans ce chapitre les principales méthodes de segmentation existantes.
Celles-ci se présentent en deux grandes approches duales (contour et régions).Dans notre travail
nous avant choisi I’approche région et en particulier le seuillage d’histogramme. Dans le chapitre
suivant nous allons présenter I’algorithme de segmentation par seuillage d’histogrammes
bidimensionnels 2D que nous avons mis en ceuvre. Notre méthode sera appliquée a une image

synthétique couleur et sur des images cytologiques.
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Chapitre 4

Segmentation d’Images Couleur par Analyse d’Histogrammes

bidimensionnels

4.1. Algorithme de segmentation

La méthode de segmentation que nous proposons est une méthode qui est basée sur
I’analyse des histogrammes bidimensionnels (2D) des composantes couleurs dans un espace
couleur. Pour les images couleurs, les sous-ensembles de bandes sont choisis comme étant
les pairs de bandes RV, RB et VB.

Le principe de cette approche est illustré par 1’organigramme de la figure 4.1. A
chaque itération, on recherche la couleur dominante la plus approprié pour soustraire les
classes couleur de I’image. Le choix de la couleur dominante se fait a partir des
histogrammes bidimensionnels de I’image. Les pixels des classes couleur appartenant au
domaine modal caractérisant les régions étudiées sont ainsi extraits de 1’image.

Si I’extraction est impossible, ou si tous les pixels de ’image ont été traités, 1’algorithme
s’arréte.

Le principe de cette approche est illustré par 1’organigramme de la figure 4.1.
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[ Début de 1’algorithme }

A 4

[ Afficher I’image couleur ]

A 4

Calcul deshistogrammes2D \1
RV, RB et VB J

( Extraction de la couleur
:L dominante de chaque

. , histogramme
Pixels n’appartenant

Test pas aux
d’arrét classesdétectes
A 4
Comparaison des couleurs
dominantes des
Pixels différents histogrammes
appartenant aux _
classesdétectés Deétection des

classes de pixels

A

{ Fin de I’algorithme ]

Figure 4.1 : Algorithme de segmentation
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4.2 Affichage de I’'image dans un espace couleur
Afin d’illustrer les différentes étapes de notre algorithme, nous utiliserons une image
synthétique couleur dans I’espace RVB représentée par la figure 4.2. L’image traitée est
codée sur 24 bits. Cette image est de résolution 349 x 235, codée dans le systeme RVB.
Cette image contient trois classes couleur : la classe feuille(C1) , la classe pomme
(C2) et la classe arriére-plan de I’image (C3) (background).Cette image résulte de
I’association, par synthése additive, des trois composantes couleurs, rouge (R), verte (V) et
bleue (B). Les images composantes rouge (R), verte (V) et bleu (B) sont des images 8 bits.
Chaque composante couleur est codée sur 256 niveaux de gris.
Les images R, V, B des composantes couleur sont obtenues en utilisant 1’algorithme
suivant:
Début
Charger I’image couleur
Pour i=0 a hauteur —image -1 faire
Pour j=0 a largeur —image -1 faire
Début
Extraire la valeur de la composante Cr du pixel (i, j) ;
Extraire la valeur de la composante Cv du pixel (i, j) ;

Extraire la valeur de la composante Cg du pixel (i, j) ;

Fin ;
Fin.

Figure 4.2. Image « pomme couleur » dans I’espace RVB
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Les images des figures 4.3, 4.4 et 4.5 montrent les images composantes rouge (R),

verte (V) et bleu (B), respectivement de I’image 4.2.

Figure 4.3. Composante Verte de I’Image « pomme couleur »

Figure 4.4. Composante Verte de I’Image « pomme couleur »

Figure 4.5. Composante Bleu de 1’Image « pomme couleur »
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4.3Détermination des histogrammes couleur 2D

L’histogramme d’une image est une courbe représentant la fréquence d’occurrence
des pixels de I’'image.
Dans le cas d’une image couleur RVB, I’histogramme peut é&tre monodimensionnel si on
prend en considération les trois composantes couleurs. Chaque composante est une image
en niveau de gris, on obtient ainsi trois histogrammes monodimentionnels Hgr, Hv et Hg.

L’histogramme est bidimensionnel si on prend en considération deux composantes
couleurs de I’espace colorimétrique. Ainsi, I’histogramme couleur 2D est un histogramme
partiel qui utilise deux bandes couleur, a savoir, RV, RB et VB dans I’espace couleur RVB.
Pour les images couleur RVB, I’histogramme Hgrv donne le nombre d’occurrence qu’un
couple de composante couleur (r,v) se répéte dans I’image. L histogramme Hrg donne le
nombre d’occurrence qu’un couple de composante couleur (r,b) se répcte dans I’image.
L’histogramme Hve donne le nombre d’occurrence qu’un couple de composante couleur

(v,b) se répete dans I’image.

Calcul des histogrammes monodimentionnels :

Le calcul de I’histogramme monodimensionnel de chacune des composantes couleurs
se fait comme suit :
Début
Charger les images R, V et B des composantes couleurs C; : i=R, V, B
Pour i=0 & hauteur —image -1 faire
Pour j=0 a largeur —image -1 faire
Début
Kr=la valeur de la composante Cr du pixel (i, j) ;
Kv=la valeur de la composante Cv du pixel (i, J) ;
Kg=la valeur de la composante Cg du pixel (i, j) ;
HIKr]= H[Kr]+1;
HIKv]= H[KV]+1 ;
H[Kg] = H[Kg]+1;
Fin;
Fin.
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Calcul des histogrammes bidimentionnels :

Le calcul de I’histogramme bidimensionnel de chacun des plans couleurs se fait
comme suit :
Début
Charger les images R, V et B des composantes couleurs Ci : i=R, V, B
Pour i=0 a hauteur —image -1 faire
Pour j=0 a largeur —image -1 faire
Début
Kr=la valeur de la composante Cr du pixel (i, j) ;
Kv=la valeur de la composante Cvdu pixel (i, j) ;
Kg=la valeur de la composante Cg du pixel (i, j) ;
H[Kr,Kv]= H[KRr,KV]+1 ;
H[KRr,Kg]= H[KRr,Kg]+1 ;
H[Kv,Kg]= H[Kv,Kg]+1 ;
Fin :
Fin.

Les figures 4.6, 4.7 et 4.8 montrent respectivement les histogrammes monodimensionnels
(HRr), (Hv) et (Hg) de I’'image de la figure 4.2 [Belgaid,S. ; 2015].

Les figures 4.9, 4.10 et 4.11 montrent respectivement les histogrammes bidimensionnels
(Hrv), (Hrs) et (Hve) de I’'image de la figure 4.2,
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L'histogramme du plan R
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Figure 4.6 : Histogramme de la composante Rouge.
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Figure.4.7 : Histogramme de la composante Verte
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L'histogramme du plan B
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Figure 4.8 :Histogramme de la composante Bleue
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Figure 4.9 : Histogramme bidimensionnel des composantes couleur Rouge et Verte de

I’image pomme couleur
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Figure 4.10 : Histogramme bidimensionnel des composantes couleur Rouge et bleue de

I’image pomme couleur
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Figure 4.11 : Histogramme bidimensionnel des composantes couleur Vert et bleue de

I’image pomme couleur

4.4 Extraction et comparaison des classes couleurs a partir des histogrammes 2D

A chaque itération, on soustrait une classe couleur de 1’image. On continue les itérations
jusqu’a ce que toutes les classes couleur de I’'image soient détectées. La figue 4.12 donne les
resultats de segmentation de 1’image « pomme couleur » les figure 4.13 et 4.14 donnent les

histogrammes 2d a partir des quels nous avons extraits les classe de segmentation
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Chapitre 4

Segmentations d’images couleur par analyse d’histogrammes 2D

Itération Pairs de Classe excréter
NO bandes
choisies
Rouge-Vert
1
2 Rouge-Bleu

Figure 4.12 : résultat de segmentation de I’image « pomme couleur »
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Figure 4.13 : L’histogramme 2d a partir de quel nous avons extraits les classes pomme et feuille
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Figure 4.14 : L’histogramme 2d a partir de quel nous avons extraits le classe arriere-plan.
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Chapitre 4 Segmentations d’images couleur par analyse d’histogrammes 2D

4. 5Test d’arrét

Ce test permet de quitter I’algorithme suivant deux cas. Soit [’extraction est

impossible, soit tous les pixels de ’image ont été traités.

Dans le chapitre suivant nous appliquerons 1’algorithme de segmentation sur des

images de cytologie multi-spectrales ou nous comparerons les différents résultats obtenues.
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Chapitre 5

Tests et Résultats

5.1. Résultats de segmentation obtenus a partir de I’'image de cytologie

Afin de tester et d’évaluer les performances de la méthode décrite dans le chapitre
précédent, nous ’avons testée sur I’image cytologique couleur «cellule globule blanc » [2] de la
figure 5.1.

Cette image multispectrale est de résolution 322x 356, codée dans le systéme RVB.
Cette image contient trois classes couleur : la classe noyau, la classe cytoplasme et la classe
plasma qui constitue 1’arriére-plan de 1’image (backgroun). Chaque composante couleur est
une image 8 bits codée sur 256 niveaux de gris. Les deux classe noyau et cytoplasme ont
des couleurs tres proche donc difficile a discriminer en passant de bleu foncé au bleu moins
foncé. Donc une mauvaise segmentation pourrait considérer ces deux régions comme une seule

classe.
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Chapitre 5

Tests et résultats

Figure 5.1 : Image cytologique couleur «cellule globule blanc ».

La figure 5.2 montre les résultats de segmentation de I’image «cellule globule

blanc ».
Iteration | Pairs de Classes extraites
N° bandes
choisies
| o .
2 o -

Figure 5.2. Résultat de segmentation de I’'image «cellule globule blanc ».
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Dans ce test, deux itérations ont été nécessaires pour extraire les quatre classes
couleur de I’image. Chaque classe extraite correspond a une région de I’image, a savoir,
noyau, le cytoplasme, les globules rouges et le plasma.

Les figure 5.3 et 5.4 donnent les histogrammes 2D a partir des quels nous avons extraits les
classe de segmentation

Classe plasma

22 aistog mm RG

([ =1o
(VA D
g

220~ .

Figure 5.3: histogrammes 2D a partir des quels nous avons extrait la classe arriere-plan

A o PR

noyau cytoplasme

Figure 5.4: histogrammes 2D a partir des quels nous avons extraits le noyau et cytoplasme
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5.2. Résultats de segmentation obtenus a partir de I’'image « cellule sanguine »
Afin de tester et d’évaluer les performances de la méthode décrite dans le chapitre
précédent, nous I’avons testée sur I’image cytologique couleur «cellule sanguine » [13] de la
figure 5.5.
Cette image multispectrale est de résolution 254x399, codée dans le systeme RVB.
Cette image contient quatre classes couleur : la classe noyau, la classe cytoplasme, la classe globule
rouge et la classe plasma qui constitue I’arriere-plan de I’image (background). Chaque composante
couleur est une image 8 bits codée sur 256 niveaux de gris. Les deux classes noyau et globule rouge
ont des couleurs trés proche donc difficile a discriminer en passant de bleu foncé au bleu moins
foncé. Donc une mauvaise segmentation pourrait considérer ces deux régions comme une seule

classe.

La figure 5.5 : Image d’une cellule sanguine.
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La figure 5.6 montre les résultats de segmentation de I’image «cellule sanguine ».

Iteration | Composante Classes extraites
N° choisie

1 Rouge-bleu
2 Rouge-
Verte

Figure 5.6. Résultat de segmentation de I’image «cellule sanguine ».

Dans ce test, deux itérations ont été nécessaires pour extraire les quatre classes
couleur de I’image. Chaque classe extraite correspond a une région de 1’image, a savoir,
noyau, le cytoplasme, les globules rouges et le plasma.

Les figure 5.7 et 5.8 donnent les histogrammes 2D a partir des quels nous avons extraits les

classe de segmentation
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Figure 5.7: histogrammes 2D a partir des quels nous avons extraits la classe arriere-plan
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Figure 5.8: histogrammes 2D a partir des quels nous avons extraits le noyau, le cytoplasme

et les globules rouges.
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Conclusion générale

Le domaine dans lequel s’inscrit notre travail est la segmentation d’image qui est une étape
tres importante dans la plupart des systémes de vision par ordinateur. Ce domaine est tres

large qu’on ne peut pas le cerner ou limiter a une approche ou une méthode particulicre.

Dans notre travail, nous avons mis en ceuvre un algorithme de segmentation d’images
couleurs par analyse d’histogrammes bidimensionnels dans 1’espace RVB. Le choix de la

composante couleur la plus représentative se fait a partir des histogrammes bidimensionnels.

A chaque itération, les différentes régions appartenant au domaine modal, sont
extraites en utilisant la technique de multi-seuillage d’histogrammes, en effet, le choix

approprie de la composante couleur RVB permet de détecter les classe couleur rechercher.

En fin, Les résultats obtenus montre également que I’analyse récursive des différentes
histogramme (association de plusieurs composantes couleurs) permet de mieux segmenter

I’image couleur .
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