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Résumé- Nous proposons un algorithme de segmentation basé
sur la morphologie mathématique et les réseaux de neurones, le
but de cette segmentation est de mettre en évidence les noyaux et
les cytoplasmes des cellules existantes sur une image de
microscopie céellulaire.

L'articlesarticule autour de deux parties. Dansune premiére
partie, ous exposerons des méthodes de prétraitement desimages
microscopiques . La deuxiéme troisiéme partie est consacr ée aux
différentes techniques de segmentation des images couleurs de
microscopie cellulaire et aux dfkils de I@lgorithme de
segmentation proposé

. INTRODUCTION

Ce travall fait partie diin mémoire de magister qui porte
sur le divel oppement diline chafne di@nalyse dlimages destin[]
' l@nalyse automatique de cultures celulaires color(es.
L[Objectif fant d@pporter une aide au diagnostic des cellules
des séreuses; la parade est d@voir le rapport noyau sur
cytoplasme des diff(fentes cellules diline priparation, pour ce
faire on a besoin diine segmentation dliimages qui met en
évidence les noyaux et les cytoplasmes. Dans la suite de ce
document un {at de I@rt de deux partie essentielle de cette
analyse diimages est [{Bbli, a savoir le priraitement et la
segmentation des images microscopiques couleurs, les résultats
de | mplhentation des algorithmes [{fudie sont illustr(s dans
les différentes figures. La partie la plus essentielle est celle qui
porte sur lanouvelle méthode de segmentation proposée.

Il. PRETRAITEMENT DESIMAGES COULEURS

Le réle du prétraitement dans sa définition la plus générale
est de remidier aux digradations ayant affect(1iimage et/ou de
rendre cette image mieux adaptée a une application
particulifire. La restauration et |@miioration de |image sont
les deux principa es méthodes de prétraitement.

A Correction de I’image

Avant deffectuer tout traitement sur I'image acquise, nous
réalisons une division donnée par [8] de I'image couleur
originale par une image de fond. Une image de fond est une

image représentant un champ microscopique vide. Cette image
représente le fond de référence d'une lame. La division d'une
image couleur de cellules par cette image de fond permet de
réduire les effets du bruit et certaines inhomogénéités qui sont
présentes sur chague image.

(a) (b)

Fig. 1. Correction dellimage: (a) image cellulaire couleur,
(b): résultat de correction (division)

B. Filtragedu bruit gaussen

La multiplication dans le domaine fréquentiel correspond
ala convolution dans le domaine spatial. Un grand nombre de
filtres de lissage peut étre obtenu a partir de noyaux de
convolution symétriques et normalisés (de somme égale a 1).
Voici lareprésentation du filtre gaussien.
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Fig. 2. Filtrage gaussien, (a) image originale, (b) résultat du filtrage
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C. Lesfiltresmorphologiques [1]

Filtre median: Clest un filtre qui efface le bruite de Ilimage
sans trop attluer les contours des formes de |limage, soit f
Iimage initiale et g Ilimagefiltri@é dors :

f®B+FOB) (2
="

Filtre alterné sequential: Ce filtre consiste comme sont nom
Ilihdique, ' alterner des ouvertures et des fermetures
morphologiques de taille de plus en plus grandes, Soit f
|mage initidle et B un Olhent structurant, le filtre altern
slquentiel didrd ren est :

((({( ((((f ®B)oB)e2B) o2B) ¢3B) o3B)...) *nB) o3B) 3)

Ou (f eB) €t (f - B) représente respectivement fermeture et
I[Buverture par une boule Mhentaire (B). On remarque que
la premiere opération utilisée est la fermeture, afin de
privil[dier I mination des minimasurnumeéraires.

Les riSultats de Iimpl [fhentation des filtres morphol ogiques
sont donnes par la figure suivante.

(b) (©

Fig. 3. Lesfiltres morphologiques : (a) images originale,
(b) : filtre médian, (c) : filtre alterné séquentiel.

IIl. LA SEGMENTATION DES IMAGES COULEURS

La segmentation diimages consiste en la dlimitation de
zones plus ou moins réguliéres ou cohérentes suivant un critére
donn@. On cherche donc une partition de Ilimage en zones

dans lesquelles des valeurs suivent un modeéle donné
di©rganisation.

A. Etat de I’art des méhodes de segmentation des images
couleurs

D(@prfis [8], [9] les méthodes de segmentation des images
couleurs de microscopie se répartissent en quatre groupes :
-Le clustering.
-Lacroissance de régions.
-La morphol ogie mathématique.
-Laclassification de pixels.

Le clustering: consiste ' partitionner Iimage ' partir de
projections de IHistogramme de Ilimage couleur sur des plans
ou des droites. Celenk [3] utilise des histogrammes 1D de
composantes couleur calcull@s dans Ileéspace L*a*b* afin de
détecter par des seuillages les regroupements de pixels de
couleurs équivalentes (color clusters). Il utilise ensuite la
méthode discriminante linéaire de Fisher pour projeter
simultanément | es regroupements de coul eur sur une ligne, ceci
permet de seuiller un histogramme 1D et de classer les
regroupements de pixels.

Robinson [15] utilise un histogramme 3D de |image couleur
dans Il@space RVB. Cet histogramme est caculé pour un
nombre fixe et restreint de couleurs.

A partir de différentes couleurs de référence définies pour
chacune des régions aisoler, un partitionnement de |limage est
calculé par mesure de similarité.

Dl@utres travaux [17] utilisent simplement une seule
composante couleur pour segmenter Ilimage. Dans ce cas le
choix de la composante couleur a utiliser est trés déterminant et
demande dfudier au pri@able la classe des images couleur a
segmenter.

La croissance de regions. Les méthodes utilisant la
croissance de régions sont assez peu nombreuses en
segmentation dlimages couleur. Nous alons voir quelques
unes des ces méthodes et leurs particul arités.

Chassery [4] utilise des critéres de forme et de couleur pour
extraire les rigions diline image couleur. Les rlg ions a isoler
sont des cellules qui sont caractérisées par leur couleur et leur
forme convexe. Le critére couleur utilisé est une mesure de
similarité couleur entre le pixel a gouter a une région et la
région candidate a la croissance. La mesure de différence
colorimétrique est calcull@ dans Iléspace de Chassery. Un
pixel est ensuite agrégé a unerégion s la différence de couleur
avec la région candidate est inférieure a un certain seuil. Le
critére de convexité permet de niagriger ' une rigion que les
points se situant sur Ifénveloppe convexe. La croissance de
région est initialisée par un seuillage de la composante Verte
de |image couleur RVB originale.
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Zugaj [21] utilise une approche coopérative régions-
frontiéres afin dléxtraire les informations pertinentes contenues
dans une image couleur. Dans un premier temps, un opérateur
de gradient couleur particulier (opérant sur des fenétres de
taille fixe) est calcul Ckur Ilimag e couleur. Limage gradient est
ensuite seuill @, les pixels de Ilimage riSultante sont fusionnés
entre eux dans un voisinage de huit pixels. Le critéere de fusion
est une mesure de similarité couleur entre les pixels. Une
fermeture de contour est calculée afin de fermer les segments
disloqués par une recherche du chemin optimal se trouvant ala
frontifire ditine rigion couleur de limage. Les rigions finales
obtenues sont les régions de couleur homogénes. Tous les
calculs sont réalisés dans | [éspace RVB.

La Classification De Pixels: En classification de pixels, on
trouve les méthodes qui sont généralement utilisées en analyse
diimages. Cela consiste ' affecter ' chaque pixel de Ilimage
une classe qui difinit lesrdions ' extraire de |image.

Les réseaux de neurones sont souvent utilisés et les
différences entre les travaux se situent généralement aux
niveau des réseaux utilisés (hopfield, rétropropagation,
minimisation de fonctionnelles) et des paramfitres diéntr(e .

La morphologie mathématique: La ligne de partage des eauix
(L.P.E) est I[0util de base pour la segmentation dlimages par
morphologie mathématique [11]. 1l existe différents
agorithmes pour le cacul de la L.P.E [6] qui opére
ginmalement sur un gradient de Iliimage. Pour utiliser la
couleur atravers la L.P.E, plusieurs choix sont possibles [2] :
on peut calculer laL.P.E sur chacune des composantes couleur
séparément et combiner ensuite les résultats. On peut calculer
la L.P.E directement sur Ilimage couleur ou encore sur le
gradient de llimage couleur. Meyer [13] a proposé un
algorithme de L.P.E pour segmenter les images couleur qui
slapparente ' une mihode de croissance de rigions. La

croissance de régions est initiaisée a partir de marqueurs
obtenus par la sélection de tous les minima du gradient
couleur. Mais cette obtention des marqueurs peut se faire par
nlimporte quelle méthode morphol ogique.

Meyer utilise les différences de couleur entre les pixels qui
sont ordonni(s dans une file afin dfablir une croi ssance de
régions rapide. mais df@utres travaux [7] ont modifié cette
méthode et utilisent le gradient couleur ains que Iimage
couleur initiadle. La mesure de similarité entre un pixel et le
vecteur couleur moyen de la rldion est ridisCdans |[espace
couleur RVB par une distance euclidienne.

IV. LIAPROCHE DE SEGMENTATION PROPOSEE

Notre méthode de segmentation est basée sur un contrdle de
la LPE couleur par réseaux de neurones.

La LPE couleur contient les étapes suivantes :
-Extraction des images de marqueurs.
-Etiquetage des marqueurs.
-Croissance de régions ' partir de |image [fiquet(e.

A. Extraction des marqueurs

Les marqueurs sont calculés & partir diune binarisation de
Iimage gradient. La binarisation est un seuillage sur la
composante L de | [@space couleur HSL.

B. Etiquetage des marqueurs

L[étiquetage consiste a donner une étiquette a chague
objet se trouvant sur |iimage des marqueurs
Lerésultat de ces deux étapes est illustré sur lafigure suivante.

(b)

Fig. 4. Image des marqueurs et son étiquetage:(a): image originale, (b) : les
marqueurs de noyaux (c) : étiquetage.

C. Croissancederegions

La croissance de rigions se fait ' partir de Iliimage des
marqueurs étiquetés, et le prédicat est unintervalle calcules par
un r(Seau de neurones sur |[histogramme de la composante L
de I@space couleur HSL .

Le but de cette méthode et de déterminer par un réseau de
neurones, les seuils de décision figure (5) diin histogramme
de la luminance dine image cytol ogique couleur, pour les
utiliser ensuite comme des paramfitres didgrigation des pixels.
Cette méthode consiste a rédiser un perceptron multicouches
dont les entrées sont les moments géométriques de
| (histogramme de la luminance, et les sorties donne les seuils
de décision.

Le principe est le suivant : les images cytologique que nous
traitons présente trois classesle fond ,les noyaux et le
cytoplasme, donc |e seuillage sera comme suit :
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[0, S1] intervalle di@ppartenance des pixels de noyaux.

]S1, S2] intervalle di@ppartenance des pixels de cytoplasmes.
] S2,255] intervalle di@ppartenance des pixels du fond de
|limage.

Les seuils S1 et S2 sont représentés dans la figure (5), les

cytoplasmes et les noyaux sont segmentes séparément, et
|[@pprentissage est fait avec le logiciel Neuro-Intelligence [23]

: ;? Seuils de decision

160 170 180 190 200 0 230 230 M0 IE

Fig. 5. Histogramme de laluminance diine image de cytologie

-Calcul de | histogramme et conception de |a base de donnlés

On appelle histogramme de I'image I, la fonction H définie
sur I'ensembl e des entiers naturels par:

H(x)=CardP:1(P)=x}. (@

Le moment didrdrep (M p ) de | [Histogramme de la luminance

(H.)
M, :f(i+1)pHL(i). ()

Laformule ci-dessus donne des valeurs des moments tres
grandes ,Pour celaon prend lelogarithmede H

M, =>(i+1log(H (i) ©

Ce calcul ' fIfait ' [[@ide diun programme en C++ builder
qui exporte les risSultats sous forme diin fichier de données
Excel ce dernier feralldbjet de la base di@pprentissage de notre
réseau.

D. Conception du réseau :
La conception a [{r@lise ' Il@de du logiciel neuro-
inteligence [23] , elle comporte six éapes essentielles :

Analyse et partitionnement de la base données :

L{@analyse consiste ' la virification des donnlés (manque de
données ou données non valides), cette derniére est partitionné
ensuite en trois sous bases :

* base d@pprentissage pour |[Entraf nement du r(Seau.

* base de vaidation croisée pour éviter le probléme de
surapprentissage.

* base de test aprés apprentissage pour valider les résultas.
Les pourcentages de la répartition de la base de données sont
introduits dans une fenétre de Neuro-Intelligence comme le
montre lafigure (6).

Dans notre application les rapports de chague sous bases
d@pprentissage sont :
68% pour la base d@pprentissage pour IlEéntrafnement du
réseall.
18% pour la base de validation.
18% pour labase de test.
Notons que la répartition est soit faite automatiquement par
Neuro-Intelligence, soit manuellement ou I[0n affecte chaque
colonne de la base de données a sa classe.

Prétraitement des données :

Le prétraitement consiste & normaliser les entrées et les
sorties entre [-1 ,1] pour éviter le probléme de la saturation des
neurones.

B yow Cata btk Qury Gaties ti
Rl e R

Fig. 6. Répartition de labase de données

Choix detopologie :

Le choix de la topologie ce fait par une procédure
constructive (1 puis 2 puis 3 Oneurones dans la couche
cachlé jusqull Idbtention diine meilleure  capacité
d@pprentissage et de gllralisation), pour notre application le
réseau utilisé est illustré danslafigure (7).

10-13-1

Fig. 7. Topologie de réseau de neurones utilisé.
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Apprentissage du réseau :

L[@pprentissage par I@gorithme de " Quasi newton"
[24] converge dans notre application plus rapidement que les
autre algorithmes implémenté dans Neuro-Intelligence . Les
résultats sont donnés par les graphes des figures (Figure 8 et
Figure 9)

Dataset ertors

— Velcton set
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Fig. 8. Evolution des erreurs didpprentissage et de validation croisée en
fonction des iterations

Error Distribution
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Fig. 9. Distribution des erreurs di@pprentissage

Les erreurs correspondantes sont illustrées dans la figure (9)
dans laguelle on observe que les erreurs sont concentrées
autour de la valeur 0.046 , et Il@rreur maximale et de 3.65,
sachant que la sortie de réseau de neurones est une valeur dela
luminance des noyaux ou cytoplasmes (elle est comprise entre
0 et 255).

Letest:

Le test consiste a déterminer la convergence du réseau de
neurones, en lui pressentant des exemples autres que ceux de
| @pprentissage et diferminer les valeurs des erreurs de rigonse
du réseau, autrement dit la sortie du réseau en fonction de la
sortie désirée. La réponse du réseau face aux exemples de la
sous base de données test sont illustrées dans les figures
(Figure 10 et Figure 11).
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Fig. 10. Distribution des erreurs di@pprentissage.

Target Network output:
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Fig. 11. Matrice de confusion

La matrice de confusion nous informe sur le nombre
dérreurs du riS eau, par exemple le réseau donne 6 sorties
dans Ilintervale [37.5 , 58], au lieu de donner des sorties
appartenantes ' |lintervalle[58 , 78.5].

V. RESULTATS

Les résultats de notre approche de segmentation sont
illustrés dans la figure suivante

(=]

[ sectio...[- [Ox M.

&

@

(d) ()
#

Cellules

F[E)x]

- CR—

(f)
Fig. 12. Résultats de la segmentation. (a) et (€) : Images segmentées,
(b) et (d) : Imagesrégions, (c) et (f): Caractérisation.
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V1. CONCLUSION »

LOat de l@t des mihodes de segmentation et {24}
priraitement diimages en couleur est fastidieux, de part la
diversité et le volume de la littérature , la comparaison des
agorithmes est une tache délicate car les articles divergent sur
les méthodes et auss sur les espaces couleur utilisés et les
usages sur lesquelles sont appliqués.

Il est nécessaire de souligner que cette application a été
jugée intéressante par des spécidistes en anatomie
pathologique du service cytopathologie de | pital F. Fanon
de Blida, ou les résultats sont validés.
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