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9.2 Indices de forme 2D pour la caractérisation de texture. . . . . . . . . . . . . . . . 117
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2.10 Illustration du calcul des formes fortes : deux classifications sont effectuées puis on
recherche les individus les plus souvent classés ensemble.. . . . . . . . . . . . . . 55
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ment ŕepartis. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.7 Un exemple d’invariance par rotation et homothétie de la signature polaire.. . . . 69

4.8 Exemples d’histogrammes de projections horizontaux, verticaux et diagonaux pour
le chiffre 2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.9 Exemple de non invariance par rotation des histogrammes de projections (illustra-
tion issue de [Tao et al. 2001]). (a) L’image originale avec ses deux histogrammes
”horizontal” et ”vertical”, (b) l’image ayant subi une rotation d’angle−π/4 avec
les deux histogrammes associés. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

4.10 Exemples de résultats de la ḿethode CCV appliqúee aux chiffres 2 de la figure4.8. 72

4.11 Illustration de la projection centrale (issue de [Tao et al. 2001]) : (a) l’image d’ori-
gine, (b) la projection centrale, (d) extraction du contour et (c) paramétrisation du
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variables ne permettent pas de séparer les classes d’individus.. . . . . . . . . . . . 83

5.8 Histogrammes des valeurs de l’indice de convexité surfacique (a) et de l’indice
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obtenu. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .91



16 Table des figures

5.14 Distribution des probabilités attribúees aux noyaux par le sous-modèle de classe-
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ordonńee le pourcentage de prédiction obtenu.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114

8.7 Distribution des probabilités de classement attribuées par le mod̀ele utilisant la
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avec des probabilités proches des extrêmes et il existe seulement 16 cas ambigus.. 115
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utilisés et en ordonńee le pourcentage de classement obtenu.. . . . . . . . . . . . 129

9.10 Histogramme des distributions des probabilités attribúees par le mod̀ele de classe-
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INTRODUCTION

La reconnaissance de forme (RDF) est une partie majeure de l’intelligence artificielle qui viseà
automatiser le discernement de situations typiques au niveau de la perception. Née dans les années
cinquante avec les premiers systèmes d’acquisitions optiques dans l’industrie et l’armement, la re-
connaissance de forme est devenue un enjeu capital pour de très nombreuses applications liées
à la vision par ordinateur : la reconnaissance des caractères manuscrits (nuḿerisation des livres,
lecture automatique des lettres postales et des chèques bancaires, etc.), la sécurit́e avec la vid́eo
surveillance (d́etection d’incendies) et la reconnaissance faciale, l’imagerie médicale (́echographie,
scanner, imagerie par résonance magnétique, classification de chromosomes, etc.), la téléd́etection,
etc. et dans ce qui nous intéresse tout au long de ce manuscrit : l’aide au diagnostic.

L’homme est le système de reconnaissance le plus parfait. La diversité des t̂aches de reconnais-
sance que nous pouvons effectuer sur des formes très varíees est et restera considérable. Il nous est
par exemple possible de distinguer sans effort deux types de plantes différentes, retrouver la clef
souhait́ee au milieu d’un trousseau, distinguer un visage d’homme de celui d’une femme, etc. On
souhaiterait que les machines1 puissent faire le plus grand nombre possible de tâches aussi bien
qu’un homme, voire mieux dans certains cas ou sinon avec un taux d’erreur acceptable si cela est
compenśe par le gain obtenu (temps, fiabilité, etc.). Par exemple, dans le domaine desfouilles de
donńees(data mining), une machine peut traiter un très grand nombre d’individus avec fiabilité
alors qu’il serait impossiblèa un homme d’effectuer la m̂eme t̂ache dans un temps raisonnable. Les
progr̀es scientifiques et techniques permettent d’imiter certaines de ces capacités à l’aide d’ordi-
nateurs, mais il n’existe pas encore de méthode apportant le m̂eme ŕesultat qu’unêtre humain et
surtout pas dans plusieurs domaines.
Ainsi, le probl̀eme que cherchèa ŕesoudre la reconnaissance de forme est d’associer uneétiquette
à une donńee qui peut se présenter sous forme d’une image ou d’un signal. Des données diff́erentes
peuvent recevoir la m̂emeétiquette et sont alors des exemplaires de la classe identifiée par l’́etiquette.
La reconnaissance de forme a donc pour objectif de concevoir et d’analyser des algorithmes au-
tomatiques ou semi-automatiques permettant aux machines d’observer leur environnement et de
réaliser une d́etection, une classification ou un classement2 des formes pŕesentes. Par exemple, la
très ćelèbre et incontournable transformée de Hough [Hough 1962; Duda and Hart 1972] permet
de d́etecter et de classer des droites, des courbes, des cercles ou des ellipses présentes dans une
image. La reconnaissance de forme planes se fait au moyen d’un des trois principes de comparaison
suivants :

– comparaison directe des formes (shape matching, [Siddiqi et al. 1999; Zhang and Lu 2004]).
– comparaison d’une représentation des formes. Il faut alors s’assurer qu’il y a uneéquivalence

entre l’espace des formes et celui des représentations.
– comparaison de critères (caractéristiques) attribúes aux formes.

1Les ordinateurs
2Dans le chapitre2, les différences entre classement et classification sont expliquées
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Au cours de ce manuscrit, nous nous intéressons au troisième principe afin de d́eterminer, cŕeer
et extraire des caractéristiques.
Mais il n’existe pas de ḿethode universelle de reconnaissance de forme. La plupart des méthodes
sont d́efinies en fonction du problème que l’on souhaite résoudre et connaissent des difficultés de
réutilisation ou de ǵeńeralisation. Cela peut s’expliquer par trois raisons :

– la premìere est la grande variét́e des disciplines dans lesquelles la reconnaissance de forme
est emploýee.

– la deuxìeme est la diversité des applications, comme cela a puêtre cit́e ci-dessus.
– la troisìeme concerne la variét́e des moyens techniques disponibles. Il existe toute une gamme

de syst̀emes d’acquisition plus ou moins perfectionnés qui conditionnent la qualité de l’image.
On verra un exemple de ce problème concernant des microscopes dans le chapitre1.

C’est donc le domaine d’application qui dicte les algorithmes ou les stratégiesà employer. Ainsi
il apparâıt que le choix d’une ḿethode est conditionné par le contexte d’application dans lequel on
se place ; il est par conséquent primordial de d́efinir avec pŕecision ce contexte.

Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons au classement de noyaux de cellules afin
d’aider uneéquipe d’experts composée de biologistes et de géńeticiens de l’ĥopital La Timoneà
Marseille, qui travaille sur la maladie de la Progéria.
Le premier chapitre commence donc par présenter le contexte de ce travail et ainsi expliquer les
motivations et les enjeux. Pour cela, une description de la maladie de la Progéria est pŕesent́ee,
ainsi que les diff́erents points auxquels s’intéressent les experts dans leurs travaux. La présentation
de ces points dans leur contexte, permet d’évaluer leur importance et ainsi définir les priorit́es dans
notre travail. Ces priorités sont ensuitéetudíees par ordre d́ecroissant dans les chapitre suivants afin
d’essayer d’apporter des solutions pour chacune d’elles et ainsi répondre au problème pośe.



CHAPITRE 1
CONTEXTE ET MOTIVATIONS : LA

PROGÉRIA

1.1 Contexte

La Progéria, également connue sous le nom de syndrome deHutchinson-Gilford1 est une ma-
ladie ǵeńetique orpheline. Un enfant sur huit millions naı̂t avec cette maladie. Actuellement un peu
plus d’une centaine de cas est recenséeà travers le monde. C’est une maladie extrêmement grave
qui entrâıne plusieurs atteintes importantes et douloureuses chez ces enfants quià ce jour ne sont
pas soigńes, malgŕe un tout premier essai clinique en cours. Cette maladie est une laminopathie,
c’est-̀a-dire la conśequence d’un dysfonctionnement dans les protéines appeléeslamines. Les la-
mines sont pŕesentes dans la majeure partie des cellules différencíees de notre corps où elles jouent
un rôle important que nous décrivons plus loin.
Au niveau clinique, la Proǵeria est caractériśee par une śenescence prématuŕee et acćeléŕee (Proge-
ria vient du grecgerôn, ”vieillard”, cf. figure1.1). Les principaux symptômes visibles de la Progéria
sont les suivants :

– Un retard de croissance caractériśe par un arr̂et brutal de la courbe de croissance vers un an.
– Une aloṕecie2.
– Une exophtalmie3.
– Une tr̀es petite m̂achoire par rapport̀a un enćephale disproportionńe.
– Une acro-ost́eolyse4.
– Anomalies squelettiques.

Au del̀a de leur aspect physique très caract́eristique, les enfants atteints par cette maladie ont
également des pathologies habituellement retrouvées chez des personnesâǵees : graves problèmes
cardio-vasculaires causés par une ath́eroscĺerose5 (le premier infarctus du myocarde survient vers
cinq ans), diab̀ete, ost́eoporose, raideur articulaire, peau fine et glabre6, etc. Leur esṕerance de vie
est de 13,5 ans (le triste record est de vingt-six ans) ; ils pèsent une trentaine de kilos et ne dépassent
pas 1,15 mètre.

1Noms des deux ḿedecins qui ont d́ecrit cette maladie il y a cent ans en Angleterre :www.progeriaresearch.org
2Une perte massive de cheveux.
3Désigne la saillie ou la propulsion du globe oculaire hors de l’orbite.
4Phalanges manquantes :http://www.vulgaris-medical.com/encyclopedie/acro-osteolyse-198.html.
5http://www.doctissimo.fr/html/sante/encyclopedie/sa 787 atherosclerose.htm

http://www.medecine-et-sante.com/maladiesexplications/atherosclerose.html
6Sans poil

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

En 2003, une avancée majeure de la recherche sur cette maladie [Sandre-Giovannoli et al. 2003;
Eriksson et al. 2003] a ét́e ŕealiśee en parall̀ele par deux laboratoires internationaux. Uneéquipe
marseillaise diriǵee par le professeur Nicolas Levy (géńeticien) auCHU de la Timoneainsi qu’une
équipe aḿericaine duNational Institut of Health(NIH). Leurs recherches ont mis en exergue la
cause de cette maladie : une mutation dans le gèneLMNA sur le chromosome 1. En 2003 ce
gèneétait connu pour̂etre responsable de plusieurs maladies spécifiques pŕesentant une atteinte
musculaire. Lalamine Aproduite par le g̀ene LMNA en conditions physiologiques est présente
à la ṕeriph́erie età l’intérieur du noyau des cellules. Par assemblage avec d’autres lamines, cette
prot́eine participe au maintien de la structure du noyau et de son enveloppe (figure1.2). Le g̀ene
mut́e qui est responsable de la maladie, produit une protéine anormale qui ne remplit plus son rôle
de maintien structural. Il áet́e observ́e de nombreuses anomalies sur des cellules en culture, no-
tamment une d́eǵeńerescence plus rapide de la cellule et des anomalies structurales des noyaux.
De plus ces cellules présentent́egalement des problèmes de division (mitose). Le lien direct entre
toutes ces anomalies observées en culture et les maladies que développent ces patients ne sont pas
encore clairement compris. Mais un modèle est propośe : dans un organisme malade, ces cellules se
renouvellent mal et entraı̂nent une alt́eration de nombreux tissus aboutissantà ce que l’on appelle
le vieillissement pŕematuŕe.

La figure1.2montre deux noyaux de cellule dont l’un est sain et l’autre pathologique (présentant
un d́efaut de lamine A, donc atteint par la maladie). En examinant les noyaux de cette figure, plu-
sieurs questions se posent :

1. Comment parvient-oǹa visualiser les noyaux ? Quel matériel est utiliśe et dans quelles cir-
constances ?

2. Comment faire pour diff́erencier les noyaux ? Autrement dit : quels sont les critères visuels
pour classer correctement les noyaux dans les catégories ”sain” ou ”pathologique” ?

Les sections suivantes répondent̀a ces deux questions, posent les problématiques et montrent
l’int ér̂et de notre collaboration avec l’équipe du professeur Levy, ainsi que la participation du Pr.
Cau (biologiste cellulaire au sein de l’équipe).
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Figure 1.2. Deux exemples de noyaux de cellules :à gauche un noyau sain età droite un noyau
pathologique ayant un défaut de lamine A.

1.2 Evaluation d’un protocole de soins

Un des enjeux majeurs dans cette pathologie est l’utilisation de drogues en premier lieu sur des
cellules cultiv́eesin vitro7 afin d’évaluer leur efficacit́e. Les experts observent si la drogue permet
une aḿelioration des noyaux :
Pourévaluer l’efficacit́e d’un protocole, les experts procèdent en quatréetapes :

1. Pŕelèvement d’uńechantillon par l’une des deux techniques suivantes :
– Prise de sang et extraction des celluleslymphoblastöıdes.
– Biopsie8 de peau, afin d’extraire lesfibroblates. Les noyaux utiliśes dans la suite de ce

documents sont issus de cette technique.

2. Mise en culture des cellules.

3. Traitement des cellules par une ou plusieurs molécules sur une partie des cultures tandis que
l’autre partie n’est pastraitéesafin de servir de t́emoin.

4. Acquisition des images des noyaux de cellule.

5. Calcul du pourcentage de noyaux pathologiques dans les deux parties des cultures (traitées et
non trait́ees).

Pour calculer le pourcentage de noyaux pathologiques, les experts diagnostiquent l’état de
chaque noyau de l’échantillonà l’aide des crit̀eres cit́es dans la section1.5, puis calculent le pour-
centage de noyaux pathologiques. Afin d’avoir un pourcentage qui décrive correctement l’échantil-
lon, il faut classer plusieurs centaines de noyaux. Ce calcul de pourcentage nécessite parfois plu-
sieurs jours de travail̀a une personne. Un patient sain possède environ 8% de noyaux pathologiques,
mais ce pourcentage peut atteindre 80% chez des patients atteints car c’est une conséquence de la
maladie.
Mais il est fŕequent que deux experts soient en désaccord sur le diagnostic de certains noyaux. Ces
désaccords semblent inévitables car de nombreux critères d́ependent de l’appréciation de l’expert.

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

Afin d’observer les noyaux, il faut prélever des cellules chez le patient puis les mettre en culture.
Après quelques jours de culture, les cellules sont dépośees sur une lame de verre, marquées par
des fluorochromes afin d’être observ́ees au microscopèa fluorescence et photographiées. Actuel-
lement ce microscope est l’outil d’acquisition le plus utilisé par les experts (les biologistes et les
géńeticiens) ; il permet d’acqúerir rapidement des images de très bonne qualité qui permettent une
analyse visuelle 2D d’un grand nombre de noyaux. En revanche, il ne fournit aucune information
de profondeur (information 3D qui représente l’́epaisseur du noyau).
On utilise desanticorpset desfluorochromes(des marqueurs fluorescents, cf. annexeC.1) afin de
faire apparâıtre leséléments recherchés. Pour cela, les experts utilisent tout d’abords des anticorps
qui réagissent̀a la pŕesence soit de protéines sṕecifiques soit du matériel ǵeńetique (ADN), puis
trois marqueurs qui s’observent sur des longueurs d’ondes de lumière qui leurs sont propres :

– DAPI (longueur d’onde bleue), qui est utilisé ici pour marquer l’ADN, avec un marquage
plus intense pour les régions contenant de l’ADN inactif.

– FITC (longueur d’onde verte) est un anticorps qui est utilisé durant tout ce manuscrit pour
marquer les protéines lamines A/C.

– TRITC (longueur d’onde rouge), un anticorps qui marque la lamine B.
La figure1.3montre diff́erentes acquisitions avec le microscopeà fluorescence en utilisant les

marqueurs pŕećedemment cit́es. Le microscopèa fluorescence et les marqueurs sont présent́es en
détail dans l’annexeC.

Figure 1.3. Exemples de ŕesultats des diff́erents marqueurs (FITC, TRITC, DAPI) avec un micro-
scopèa fluorescence classique.
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Dans la section1, il a ét́e expliqúe que la cause de la Progéria provenait d’un d́efaut de lamine A.
Pour cela, le diagnostic s’effectue en observant les acquisitions avec le FITC (marqueur vert). Dans
certains cas tr̀es particuliers et plutôt rares, les autres marqueurs peuvent apporter des informations
compĺementaires afin d’affiner le diagnostic préalablement́etabli. Mais nous ne disposons pas de
diagnostic des noyaux̀a partir des marqueurs DAPI et TRITC (cf. section1.5), qui ne sont donc pas
utilisés dans ce manuscrit.

1.4 Acquisition 2.5D à l’aide du microscope confocal

Les experts utilisent parfois le microscope confocal pour acquérir des informations visuelles sur
les noyaux. Ce microscope fournit des images de coupe des noyaux de cellules. Lorsque l’on ”em-
pile” ces coupes, on obtient une représentation du volume cellulaire. C’est ce que l’on nomme des
informations 2.5D : des informations 2D qui renseignent sur la 3D. Mais ce microscope comporte
plusieurs inconv́enients :

– Il existe une grande différence de ŕesolution entre les dimensions : la précision de l’acquisi-
tion en largeur et hauteur (axes X et Y) est beaucoup plus importante qu’en profondeur (axe
Z). Cette diff́erence engendre un volume anisotrope.

– L’observation de coupes pénalise la qualit́e de l’image : la pŕecision du contour est très faible
et la qualit́e de la texture incertaine.

– Le temps d’acquisition des données (plusieurs passages du faisceau laser par coupe) altère
la duŕee de vie et la qualité des marqueurs (donc la qualité de l’image), ainsi que le nombre
de saisies possibles (très peu d’́echantillons). Cette altération provoque uńecart d’intensit́e
entre la premìere et la dernìere coupe.

– Le temps d’acquisition d’un seul noyau de cellule est supérieur à celui ńecessaire pour
acqúerir unéchantillon complet̀a l’aide du microscopèa fluorescence classique.

Outre les avantages et inconvénients techniques de ce microscope, un problème fondamental
est issu de la nature m̂eme des cellules : la forme des cellules testées n’est pas ”naturelle”. En
effet, ces cellules sont cultivéesin vitro et par conśequent soumises̀a deux forces : la gravité et la
viscosit́e. Ces forces empêchent le d́eveloppement naturel de la cellule et altèrent sa forme ǵeńerale.
Lorsque la cellule se d́eveloppein vivo9 sa forme est proche d’un ellipsoı̈de, mais dans notre cas (in
vitro) elle est tr̀es aplatie. De plus, le haut et le bas des noyaux sont ”coupés” lors de l’acquisition
car ils n’offrent pas d’int́er̂et pour l’analyse d’un point de vue biologique. Toutes ces contraintes
conduisent̀a l’obtention de noyaux de cellules qui ont une forme similaireà celle de la figure1.4.

De plus les diff́erences de résolution sur les trois axes et en particulier la faible résolution en
Z, font perdre de l’information sur le contenu du noyau entre deux coupes successives. Donc bien
que le ŕesultat apparaisse en trois dimensions, il est la conséquence de l’empilement des différentes
coupes d’acquisition 2D.
Cette acquisition 2.5D̀a l’aide du microscope confocalétait originale et a motiv́e le d́ebut de
notre travail. Nous souhaitions caractériser ces volumes afin d’apporter un nouveau type de ca-
ract́erisation sṕecifiqueà la 3D. Mais les diff́erents probl̀emes et inconv́enients qui viennent d’être
présent́es rendent extrêmement difficile la caractérisation 3D dans ce type d’application.

9in vivosignifie que cela se passe dans l’organisme vivant, ici dans le patient. C’est le contraire dein vitro.
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Figure 1.4. Exemple de ŕesultat de l’acquisition au microscope confocal après segmentation.

1.5 Diagnostic des noyaux

Lorsque l’on diagnostique visuellement l’état d’un noyau de cellules̀a partir d’une acquisition
au microscopèa fluorescence, on souhaite le classer dans une des deux catégories : noyau sain ou
noyau pathologique. Pour cela, les experts marquent le noyauà l’aide du FITC et utilisent les deux
éléments de diagnostic fondamentaux qui sont les suivants :

1. La forme.

2. La texture.

Le rôle de ces deux́eléments est expliqúe de manìere d́etaillée dans les sous-sections suivantes.

1.5.1 Classement en fonction de la forme

Le critère de forme est le principalélément de diagnostic des noyaux. Comme on a pu le voir sur
le noyau pathologique de la figure1.2, les noyaux atteints ontgéńeralementune forme fortement
non convexe10. La convexit́e est le principal crit̀ere lors de l’́etude de la forme.

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

Toutefois, certains noyaux non convexes sont pourtant considéŕes comme sains (figure1.5).
Bien que la forme de ces trois noyaux soit non convexe, ils sont classés parmi les noyaux normaux.

10La définition de la convexit́e est donńee dans la sectionA.5 de ce manuscrit.
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Donc, tous les noyaux avec une forme non convexe ne peuvent pasêtre consid́eŕes comme patho-
logiques. Il faut prendre en considération le degŕe de convexit́e d’un noyau : si celui-ci est inférieur
à un certain seuil, alors il est considéŕe commefortement non convexeet par conśequent patho-
logique. Actuellement, ce seuil n’est pas quantifié par les experts ; c’est-à-dire que chaque expert
évalue le degŕe de convexit́e du noyaùa partir de ses connaissances et de son expérience.
Dans la suite du document, les noyaux ayant une forme anormale seront appelésboursoufĺes.

1.5.2 Classement en fonction de la texture

La texture d’un noyau de cellule est la répartition du marqueur̀a l’intérieur du noyau. Dans
notre cas, c’est la répartition des lamines A marquées par le FITC. Dans le cas idéal (un noyau
sain pouvant̂etre clasśe sans aucune ambiguı̈té), la ŕepartition des lamines A doitêtre homog̀eneà
l’int érieur du noyau et plus dense sur lapériphérie (en anglaisrim, le noyau sain dans la figure1.2).
Lorsque les experts analysent la texture, ils sont attentifsà différents crit̀eres :

– L’homogéńeité.
– Les focis.
– Les trous.
– La périph́erie.

1.5.2.1 L’homogénéité

Un noyau sain a une texture homogène (figure1.2). Une non homoǵeńeité de la texture peut
être de plusieurs types (figure1.6). Mais comme pour l’́evaluation du degré de convexit́e de la
forme, aucun crit̀ere formaliśe, ni aucune technique ne sont utilisés pour estimer l’homoǵeńeité de
la texture. Cettéevaluation est proprèa chaque expert.

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

De plus, il arrive que le marqueur ne se répartisse pas correctement dans l’échantillon, c’est-
à-dire que certaines parties d’un noyau ne sont pas mises en contact avec le marqueur ou au
contraire que le marqueur se concentre sur certaines zones. Il estégalement possible que le mar-
queur ”pŕecipite” ; il crée une pigmentation sur la texture. Ces défauts de marquage introduisent
alors une erreur dans le diagnostic du noyauà partir de ce crit̀ere.

1.5.2.2 Les focis

Les focis sont des ”t̂aches” ou des pics d’intensité dans la texture du noyau (figure1.7). Les
experts n’ont pas d’explication précise sur la pŕesence de focis dans les noyaux mais ils savent que
leur pŕesence est anormale s’ils dépassent un certain nombre ou une certaine taille. Ils estiment que
le noyau doitêtre consid́eŕe comme pathologique si le nombre de focis est supérieurà cinq ou si
le noyau contient deux ”gros” focis ou plus. Mais l’appréciation de la taille d’un focis est propreà
chaque expert.
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Figure 1.7. Quatre exemples de noyaux dont la texture comporte des focis.

1.5.2.3 Les trous

La répartition de la lamine A dans le noyau doitêtre homog̀ene. Une absence de lamine A sur
une partie de la texture forme untrou qui peutêtre interpŕet́e comme un d́efaut (figure1.8). Dans
le paragraphe préćedent il aét́e dit que le marqueur peut parfois mal se répartir sur le noyau, mais
cela ne se produit pas au point de créer des trous dans la texture pour des cellules saines. Le nombre
et la taille des trous influent dans le diagnostic, mais comme préćedemment, il n’y a pas de critère
pourévaluer des seuils.

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

1.5.2.4 La périphérie

La périph́erie d’un noyau n’est pas toujours marquée (figure1.9).

Figure 1.9. Deux exemples de noyaux sains avec une périph́erie non marqúee.

Si la ṕeriph́erie d’un noyau n’est pas marquée, cela ne signifie pas obligatoirement que le noyau
a une texture anormale et qu’il est pathologique. En revanche, si un noyau a une périph́erie bien
marqúee, mais que sur une zone de la frontière il y a un d́efaut de marquage, alors la périph́erie est
anormale et le noyau pathologique (figure1.10).
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Figure 1.10. Trois exemples de noyaux pathologiques avec une périph́erie marqúee, mais pas sur
la totalit́e.

1.6 Discussion et objectifs de notre contribution

Les différents outils d’acquisition et de marquage utilisés pour l’analyse des noyaux de cellules
viennent d’̂etre pŕesent́es, ainsi que leurs avantages et inconvénients. Il en ŕesulte que pratiquer une
expertisèa l’aide de noyaux acquis au microscope confocal apporte de nombreux avantages mais
poseégalement certains problèmes (en particulier le temps d’acquisitionélev́e qui engendre un
nombre insuffisant de noyaux disponibles) pour lesquels un système de classement automatique ne
peutêtre d’une grande utilité. Par conśequent les acquisitions utilisées dans le reste de ce document
sont effectúees avec un microscopeà fluorescence et le marqueur FITC.
Le protocole d’́evaluation d’un traitement qui est entièrement manuel et réṕetitif, engendre une perte
de temps consid́erable et pourrait̂etre automatiśe. C’est sur ce point qu’intervient notre contribu-
tion. Nous souhaitons construire une méthodologie qui utilise leśeléments de diagnostic afin de
donner une probabilité de classement pour chaque noyau. Cette probabilité doit permettre de clas-
ser correctement les noyaux dans les deux classes : noyaux pathologiques ou noyaux sains.
Mais lors de l’explication des différentséléments de diagnostic utilisés par les experts, il revient
régulìerement que des critères de seuil et d’estimation peuvent varier en fonction de l’expert. Pour
cette raison, nous souhaitons tout au long de ce document apporter des réponses fiables̀a ces ab-
sences de seuil et de critère en exploitant au mieux les différentśeléments de diagnostic.
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CHAPITRE 2
CLASSEMENT ET CLASSIFICATION

2.1 Introduction

Effectuer un diagnostic automatique des noyaux de cellules consisteà construire un algorithme
qui définisse automatiquement si un noyau est sain ou pathologique. C’est ce que l’on appelle un
classement, c’est-à-dire attribuer une classe d’appartenance aux individusétudíes (ici les noyaux).
Tout au long de ce manuscrit, des modèles de classement et de classification sont construits afin de
répondre aux diff́erents probl̀emes rencontrés.
Ce chapitre pŕesente, d́efinit et différencie les notions de classement et de classification. Pour cha-
cune de ces notions, les méthodes utiliśees dans notre travail sont présent́ees en d́etaillant leurs
utilisations, avantages et inconvénients.

2.2 Le classement

2.2.1 Définitions

Dans le probl̀eme pŕesent, l’objectif du classement est de déterminer la classe d’appartenance
des noyaux de cellules :noyau sainounoyau pathologique.

Définition 2.2.1 (Classement)– Le classement (”classification” en anglais) est l’opération qui
viseà répartir des objets (individus ou variables) dans des classes préd́efinies par l’expert en fonc-
tion des caract́eristiques de l’objet.

Cette d́efinition fait intervenir la notion de description d’un individuà l’aide de caractéristiques.
Pour mettre en œuvre un classement, il faut au préalable construire unvecteur caract́eristiquede
l’individu étudíe. Ce vecteur̀aN composantes (attributs, caractéristiques, en anglaisfeatures) décrit
l’individu. Par exemple, il peut contenir sa surface, son périmètre, etc. Donc un individu est perçu
comme un point dans l’espace des caractéristiques (espacèa N dimensions) et une classe est alors
une partition ou une région de l’espace.
Toute la difficult́e dans la construction d’un vecteur caractéristique est de le construire avec des des-
cripteurs suffisamment discriminants afin que les individus d’une même classe soient proches dans
l’espace des caractéristiques (cf. d́efinition2.4.3). De m̂eme, les individus appartenantà des classes
diff érentes doivent occuper des régions disjointes et les pluséloigńees possibles dans l’espace (cf.
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définition 2.4.4)1. L’efficacité de discrimination des caractéristiques est d́etermińee par la capacité
et la facilit́e de la ḿethode de classementà śeparer des formes provenant de différentes classes.

Les ḿethodes de classement sont ce que l’on appelle des méthodes par apprentissages super-
visés : elles font intervenir une expertise préalable des individus. Leur objectif est de construire un
mod̀ele de classement en fonction des individusà classer. A partir d’un ensemble d’individus prove-
nant de chaque classe, ellesétablissent les frontières de d́ecision (decision boundary) dans l’espace
des caract́eristiques permettant de séparer les individus qui appartiennentà des classes différentes.
Dans la th́eorie de la d́ecision, les frontìeres sont d́etermińees par les distributions des probabilités
de chaque classe [Jain et al. 2000].
Dans notre travail, nous béńeficions de l’expertise de spécialistes qui ont d́etermińe les classes
(Sainet Pathologique) et les sous-classes (forme normaleet forme boursoufĺee, texture homog̀ene
et texture non homog̀ene, etc.), ce qui permet d’utiliser des méthodes de classement.

Définition 2.2.2 (Classifieur)– Le classifieur est l’algorithme mettant en œuvre la méthode de
classement.

Définition 2.2.3 (Capacit́e de pŕediction) – La capacit́e de pŕediction d’une ḿethode est le pour-
centage d’individus bien classés lors de la pŕediction.

NOTE - Dans la litt́erature, les expressions ”taux de classement”, ”capacité de validation” ou
”pouvoir de pŕediction” sont emploýees pour parler de la capacité de pŕediction d’un classifieur.

Les ḿethodes de classement (les classifieurs) utilisent le principe d’apprentissage sur les don-
nées. Mais tout comme uńelève qui apprendrait sa leçon, l’apprentissage par cœur n’apporte que
très peu d’int́er̂et. Ce que l’enseignant souhaite c’est que sonélève puisse ǵeńeraliser ce qu’il
connâıt, c’est-̀a-dire qu’il puisse appliquer ses connaissances sur un exercice sur lequel il ne s’est
jamais entrâıné. Il en est exactement de même des attentes des utilisateurs vis-à-vis des ḿethodes de
classement ; il est possible d’avoir une procédure qui classe bien tous les individus lors de l’appren-
tissage mais qui ait un mauvais pouvoir de prédiction. Donc l’objectif d’un système d’apprentissage
est de construire une procédure de classement qui doit non seulement classer correctement les in-
dividus lors de l’apprentissage mais qui ait en plus un bon pouvoir de prédiction. Ainsi, bien que
s’appliquant̀a un probl̀eme sṕecifique, on souhaite que le classifieur puisse géńeraliser au sens des
individus. On dit alors que le classifieur possède unpouvoir pŕedictif.

1Le choix de ses caractéristiques est l’enjeu majeur pour résoudre notre problème de classement et il occupe les
partiesI et II de ce manuscrit.
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Les méthodes de classement utilisées

Les différentes d́efinitions et autres notions liées au classement viennent d’être pŕesent́ees. Les
sous-sections suivantes décrivent les ḿethodes de classement utilisées tout au long de ce manuscrit.
Afin d’obtenir les meilleurs mod̀eles de classement, nous testons systématiquement quatre ḿethodes :

1. Lesk-plus proches voisins.

2. La régression logistique.

3. Les for̂ets aĺeatoires.

4. Les ŕeseaux de neurones.

Pour calculer les mod̀eles, nous utilisons une implémentation logicielle de ces méthodes qui est
réaliśee dans la biblioth̀eque de fouille de données (data mining) weka2.

2.2.2 Les k plus proches voisins

La méthode desk plus proches voisins(k nearest neighbor) est une des plus anciennes, plus
simples et plus intuitives ḿethodes de classement [Fix and Hodges 1951; Fix and Hodges 1952;
Shakhnarovich et al. 2006]. Elle peut se ŕesumer par ce simple principe :Dis moi qui sont tes voi-
sins, je te dirai qui tu es !Elle est motiv́ee par le fait que des entrées semblables (proches) doivent
avoir la m̂eme classe d’appartenance.
La premìereétape consistèa bien d́efinir ce que l’on appellesemblablesou proches. Les individus
sont repŕesent́es par leur vecteur caractéristique, donc ces notions se traduisent par la distance entre
les individus. Pour cela on peut utiliser les distances existantes, mais chacune apporte un résultat
diff érent. Il convient cependant de centrer/réduire les diff́erents attributs (ou de les standardiser
[Milligan and Cooper 1988]) pour que leur contributioǹa la distance soit comparable.
Pour classer un individu, la ḿethode consistèa rechercher lesk plus proches voisins en terme de
distance et de prédire le classement de l’individùa partir du classement des voisins. Chaque voisin
apporte un vote utiliśe dans le classement. En géńeral le ŕesultat du vote se fait̀a la majorit́e, mais
il est possible d’affiner le résultat pour tenir compte du déśequilibre entre les classes [Zhang and
Mani 2003].
Dans cette ḿethode, il est ńecessaire de fixer le nombre de voisinsk que l’on doit utiliser pour
évaluer la classe de l’individúetudíe. Ce param̀etre influe grandement sur la qualité du classement.
Si l’on consid̀ere un nombre réduit de voisins en choisissant une valeur dek trop petite, la frontìere
de d́ecision3 devient plus irŕegulìere et on risque d’être confront́e à un sur-apprentissage. En re-
vanche si l’on prendk trop grand, la frontìere de d́ecision est trop simplifíee. De m̂eme, si on choisit
k égal au nombre d’individus dont on connaı̂t le classement, on prédit juste la classe majoritaire
(la plus fŕequente) dans les individus. Il est donc nécessaire de tester différentes valeurs dek et de
retenir la meilleure (au sens du taux de prédiction). Dans la litt́erature [Duda et al. 2000], on trouve
deux heuristiques pour le choix dek :

– la racine carŕee du nombre d’individus.
– le nombre d’attributs additionné de 1.

2http://www.cs.waikato.ac.nz/∼ml/weka/
3C’est la frontìere śeparant les classes d’individus dans l’espace des caractéristiques.

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
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Données: x l’individu à classer, l’ensemble des individusE constituant l’́echantillon
d’apprentissage, le nombre de voisinsk, une distanced.

Résultat : La classe d’appartenance supposée dex.
Début

kNN← Null ;
Initialiser tous leśeléments du tableauVoteà 0 ;
Pour i← 1 à k Faire

AjouterEi danskNN ;

Pour i← k+1 à |E| Faire
à

Si d(x,Ei) < max(d(x,kNN)) Alors
Supprimer l’individu le pluśeloigńe dex danskNN ;
AjouterEi danskNN ;

Pour i← 1 à k Faire
Incrémenter Vote[Classe(Ei)] ;

Retourner l’indice de la valeur maximale contenue dansVote;
Fin

Algorithme 1 : k plus proches voisins.

Si l’ échantillon d’apprentissage est constitué deN individus d́ecrits par un vecteur caractéristi-
que de longueurd, la complexit́e de cet algorithme est enO(kdN). La complexit́e et la recherche
du param̀etrek sont les principaux inconvénients de cette ḿethode car les temps de calcul peuvent
rapidement devenir prohibitifs. De plus, elle ne fournit pas de modèle apr̀es la phase d’apprentis-
sage et doit toujours utiliser uńechantillon constituant la base d’apprentissage. Ce problème peut
s’avérer ĝenant voire critique dans le cas de très grandes bases de données. En revanche, cette ap-
proche permet de modéliser des ph́enom̀enes non lińeaires en se basant sur des informations locales.
Plus les individus appartenantà la m̂eme classe sont proches (même s’ils sont śepaŕes en plusieurs
groupes dans l’espace des caractéristiques) plus la ḿethode mod́elise efficacement le problème. De
plus cette ḿethode permet de travailler avec des populations contenant des classes déśequilibŕees
sans avoir̀a corriger le d́eśequilibre.

x1 

x2 

? 

? 

x1 

x2 

x1 

x2 

(a) (b) (c)

Figure 2.1. Illustrations 2D des ŕesultats de classement park-plus proches voisins. (a)échantillon
d’apprentissage et deux individusà classer (la couleur montre la classeà trouver), (b) ŕesultat du
classement par 3-plus proches voisins et (c) résultat du classement par 20-plus proches voisins.
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2.2.3 La régression logistique

La principale ḿethode de classement utilisée tout au long de notre travail est la régression lo-
gistique [Berkson 1944; McFadden 1973; Hosmer and Lemeshow 1989]. C’est un mod̀ele linéaire
multi-variables qui permet d’exprimer sous forme de probabilité la relation entre une variableY
cat́egorielleà deux modalit́es qui repŕesente la cible et une ou plusieurs variables explicativesXi .
Dans notre problème, la variable cible est le diagnostic du noyau (sain ou pathologique) et les
variables explicatives sont les classes d’altération. La ŕegression logistique réalise une analyse sta-
tistique des individus de l’ensemble d’apprentissage et utilise une fonction de distribution logistique
pour discriminer les individus :

P = P(Y/x) =
ef (x)

1+ef (x) avec f (x) = ∑
i

αixi

avecx = (x1, ...xn) le vecteur caractéristique de l’individu en entrée etP(Y/x) la probabilit́e condi-
tionnelleP de la variablex d’appartenir̀a la classeY. Cette ḿethode effectue une régression sur les
individus, afin de śeparer l’espace des caractéristiquesà l’aide d’un plan d’́equationα0 + α1x1 +
...+αnxn = 0 (cf. figure2.2b). Pour estimer les coefficientsαi du mod̀ele, on utilise le plus souvent
la méthode du maximum de vraisemblance qui maximise la probabilité d’obtenir les valeurs ob-
serv́ees sur leśechantillons de l’ensemble d’apprentissage. Elle consisteà rechercher les paramètres
qui optimisent la fonction de vraisemblance :

£(α,Y) = PY[1−P]1−Y

-5 0 5

0,5

1

(a) (b)

Figure 2.2. (a) Traće de la fonction logistique. (b) Illustration 2D du résultat de la ŕegression
logistique qui construit une séparation lińeaire (en violet) dans l’espace des caractéristiques.

Cette ḿethode s’adapte bieǹa notre probl̀emeà deux classes et elle permet en plus d’utiliser
des variables explicatives (les caractéristiques) continues et discrètes (cf. chapitre5). De plus, son
résultat sous forme de probabilité est directement interprétable (cf. figure2.2a) et elle permet m̂eme
de mod́eliser certains problèmes non lińeaires simples. Pour conclure, c’est l’une des méthodes de
mod́elisation les plus fiables et de nombreux indicateurs facilesà mettre en place permettent de
vérifier cette fiabilit́e.
En revanche, il est imṕeratif que les variables explicatives ne soient pas linéairement líees, car deux
variables colińeaires ǵeǹerent des problèmes nuḿeriques. Ces problèmes surviennentégalement si
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les donńees sont lińeairement śeparables. Cette ḿethode ne permet pas de gérer les valeurs man-
quantes. En pratique dans de nombreuses applications, lors de l’acquisition il est possible que des
mesures soient manquantes. Ceci empêcherait la ḿethode de classer l’individu, mais ce n’est pas le
cas avec nos données. De plus, la régression logistique est sensible aux individus hors normes.

Tout au long de ce manuscrit, nous classons les attributs utilisés dans la ŕegression logistique
par ordre d́ecroissant d’importance. Ce classement est effectué à l’aide du test duχ2 (khi-2, chi-2
ouchi-carré) qui vérifie qu’une variable suit une loi probabiliste donnée, en comparant les effectifs
observ́es et th́eoriques. Ce test mesure la distance entre l’effectifréellement observé et l’effectif
hypoth́etiquethéorique(esṕeré), celui qui serait observ́e si l’hypoth̀ese nulle (H0, cf. section2.3.2)
était vraie. Il y existe trois manière de calculer leχ2 à partir de la ŕegression logistique [Saporta
2006; Tufféry 2007; Wonnacott and Wonnacott 1998] :

– Le test de Wald [Cox and Hinkley 1978; Fears et al. 1996].
– Le taux de vraisemblance.
– Le test du score.

Dans ce manuscrit, leχ2 est calcuĺe à l’aide du taux de vraisemblance.

La géńeralit́e, la robustesse et l’interprétabilit́e sont les trois atouts majeurs de cette technique
fondamentale qui en font une des méthodes lińeaires les plus utiliśees en classement.

2.2.4 Les forêts aléatoires

Les for̂ets aĺeatoires[Breiman 2001] (random forests) sont une ḿethode de classement non
linéaire baśee sur l’utilisation d’arbres de décision [Morgan and Sonquist 1963] de typeClassi-
fication And Regression Trees(CART) [Breiman et al. 1984]. C’est l’un des derniers aboutisse-
ments dans la recherche d’agrégation d’arbres de décisionrandomiśes. Elle synth́etise les approches
dévelopṕees dans [Breiman 1996] et [Amit and Geman 1997].

Un arbre de d́ecision ŕealise une d́ecomposition du problème de classement en une suite de tests
(des questions sur les caractéristiques) correspondantà une partition híerarchique descendante de
l’espace des caractéristiques en sous-régions rectangulaires homogènes en terme de classe. Il est
constitúe de la manìere suivante :

– On choisit la caractéristique qui par ses modalités śepare au mieux les individus de chaque
classe, puis on réitère sur chacune des sous-régions jusqu’̀a ce que la śeparation ne soit plus
possible ou souhaitable.

– Chaque question sur une caractéristique est représent́ee par un nœud et dépend de la ŕeponse
préćedente.

– Le résultat de chaque question doit conduireà la construction de sous-régions de plus grande
puret́e (au sens des classes).

– Une feuille est un nœud terminal majoritairement constitué d’une seule classe. La proportion
de la classe majoritaire de la feuille désigne la probabilit́e de l’individuà classer d’appartenir
à la classe majoritaire.

– L’ensemble des règles de toutes les feuilles constitue le modèle de classement.
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Un arbre d́evelopṕe jusqu’̀a ce que l’on ne puisse plus améliorer les ŕegions sur la base des va-
riables disponibles est ditcomplet, mais il apprend par cœur sur les individus. Pour géńeraliser, une
opération d’́elagage est effectuée sur les branches de l’arbre. Cette opération diminue les capacités
d’apprentissage, mais accroı̂t le pouvoir de pŕediction.
Dans la litt́erature, les types d’arbres se différencient par les techniques permettant le choix de la
meilleure variable śeparatrice (indice de Gini [Gini 1921; Tufféry 2007], entropie de Shannon[Pun
1980; Pun 1981], test duχ2, etc.), les crit̀eres d’arr̂ets (qualit́e de l’arbre, profondeur de l’arbre,
nombre de feuilles, effectif des nœuds, etc.) et les techniques d’élagage.

Une for̂et aĺeatoire est un classifieur constitué d’une collection de prédicteurs structurés en
arbres dans lequel chaque arbre fournit un vote unitaire et la classe la plus populaire4 est le ŕesultat
de la pŕediction. La particularit́e des for̂ets aĺeatoires est la double ”randomisation” utilisée lors de
la construction :

– La premìere consistèa śelectionner aĺeatoirement avec remise un sous-échantillon de l’́echan-
tillon d’apprentissage pour construire chaque arbre.

– La deuxìeme est l’utilisation aĺeatoire d’un sous-ensemble de variables explicatives pour
construire chaque nœud de chaque arbre. En géńeral, la taille de ce sous-ensemble estégalà
la racine carŕee du nombre de variables prédictives.

Tirer aĺeatoirement des sous-échantillons d’apprentissage et les variables explicatives permet
d’obtenir des arbres peu corrélés afin d’accrôıtre la puissance de prédiction. Chacun des arbres
construits est moins performant qu’un arbre de décision (car il dispose de moins de variable pour
sonélaboration), maisl’union fait la force.

Données: L’ensemble des individusI décrits parD descripteurs (variables explicatives), le
nombre d’arbres̀a construireA, le nombre de descripteursà utiliserd.

Résultat : A arbres que l’on fait voter pour le classement.
Début

Pour tous les arbres a← 1. . .A Faire
Tirer aĺeatoirement avec remise unéchantillonIa parmiI ;
Estimer un arbre complet sansélagage surIa avec randomisation des variables :
– Pour tous les nœuds n∈ a Faire

Tirer aĺeatoirement et uniforḿementd variables parmiD pour construire la
décision associéeàn ;

Fin
Algorithme 2 : For̂ets aĺeatoires.

En utilisant les ensembles d’arbres on obtient une amélioration significative de la prédiction par
rapport aux techniques classiques basées sur les arbres de décision. En effet, cette structure permet
d’éviter le sur-apprentissage. Dans [Breiman 2001] l’auteur d́emontre empiriquement que lorsque
le nombre d’arbres de la forêt augmente, le taux d’erreur converge vers une limite. Une borne
suṕerieure de cette limite peutêtre estiḿeeà partir des caractéristiques intrins̀eques de la forêt. De
plus, le nombre de variables explicatives fixé avant la construction de la forêt (d dans l’algorithme)
n’a que peu d’influence sur le taux d’erreur. Lorsque ce nombre croı̂t, le taux d’erreur atteint un
minimum avant d’augmenter progressivement en restant dans des valeurs proches. De plus l’auteur
démontre que si on choisitd = 1, donc si on construit des arbres dans lesquels chaque nœud est

4La classe ayant reçu le plus grand nombre de votes.
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construità partir d’une variable explicative aléatoire, la pŕediction de la for̂et ainsi construite est
inférieure de moins de 1% par rapport aux forêts construites avec des valeurs ded plus grandes. La
très faible sensibilit́e de cette ḿethode quant aux choix des paramètres fix́es, lui conf̀ere un grande
stabilit́e qui est son principal avantage en plus de sa puissance de prédiction.

2.2.5 Les réseaux de neurones

Il est aujourd’hui impossible de parler de classement ou de classification sans parler de réseaux
de neurones. Ils sont largement répandus gr̂aceà leur puissance de modélisation (ils peuvent appro-
cher n’importe quelle fonction suffisamment régulìere), qui fait merveille pour résoudre une grande
variét́e de probl̀emes, facèa des ph́enom̀enes complexes, des données difficiles̀a appŕehender et ne
suivant pas de lois probabilistes particulières (figure2.3).

Figure 2.3. Illustration 2D du ŕesultat d’un ŕeseau de neurones ; une séparation non lińeaire com-
plexe (en violet) de l’espace des caractéristiques.

Les ŕeseaux de neurones (appelés parfoisréseaux de neurones artificiels, en anglaisartificial
neural network) sont ńes en 1943 [McCulloch and Pitts 1943] dans une tentative de modélisation
math́ematique du cerveau humain. Ils ont une architecture calquée sur celle d’un cerveau, orga-
nisée en neurones et en synapses. Ils se présentent sous forme de nœuds (les neurones, figure2.4)
connect́es entre eux par des fonctions de transfert (les synapses). Le plus souvent ces fonctions
sont des sigmöıdes comme le montre la figure2.4. Dans la forme la plus courante de réseaux de
neurones, leperceptron[Rosenblatt 1958], les nœuds sont regroupés en couches. Un réseau est en
géńeral compośe d’une succession de couches dont chacune prend ses entrées sur les sorties de la
préćedente. Les ŕeseaux comportent donc au minimum deux couches :

– Une couche d’entrée qui reçoit les informations (les caractéristiques) de l’individùa classer.
Chaque information est transmiseà un seul nœud et le nombre de nœuds est par conséquent
égal à la dimension du vecteur caractéristique (cf. section2.2.1). Les nœuds de la couche
d’entŕee sont triviaux dans la mesure où ils ne combinent rien et ne font que transmettre la
valeur de la variable qui leur correspond.

– Une couche de sortie qui contient autant de nœuds que de classes.
Entre la couche d’entrée et la couche de sortie des nœuds sont souvent connectés. Ils appar-

tiennentà un niveau interḿediaire : la couche cachée. Il peut parfois exister plusieurs couches
cach́ees.
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(a) (b)

Figure 2.4. (a) Repŕesentation d’un neurone ; les valeurs transmises par les synapses sont traitées
par la fonction de combinaison (pour le perceptron, il s’agit d’une somme pondéŕee), puis une
fonction d’activation d́etermine la sortie en fonction du seuil. (b) Schéma d’un ŕeseau de neurones
contenant deux caractéristiques en entrée, puis une couche cachée.

L’apprentissage du réseau s’effectue en ajustant le poidswi des connexions entre les nœuds. Au
cours de l’apprentissage, la valeur renvoyée par le nœud en sortie est comparéeà la valeur ŕeelle
souhait́ee et les poidswi de tous les nœuds sont ajustés de façoǹa aḿeliorer la pŕediction par un
mécanisme d́ependant du type de réseau de neurones. Un mécanisme encore couramment utilisé est
la rétro propagation du gradient, mais il en existe d’autres plus récents et plus performants : les al-
gorithmes de Levenberg-Marquardt, quasi Newton, du gradient conjugué, de propagation rapide ou
encore les algorithmes géńetiques. L’́echantillon d’apprentissage est parcouru de nombreuses fois,
parfois plusieurs milliers de fois. L’apprentissage s’arrête lorsqu’une solution optimale aét́e trouv́ee
et que les poidswi ne sont plus modifíes significativement ou lorsque qu’un nombre d’itérations
préfixé aét́e atteint.

Figure 2.5. Illustration du principe de la rétro-propagation.

La structure d’un ŕeseau de neurones (encore appelée topologie ou architecture) est constitué du
nombre de couches et de nœuds, la façon dont sont interconnectés les diff́erents nœuds (choix des
fonctions de combinaison, de transfert et d’activation) et le mécanisme d’ajustement des poids. Le
choix de cette structure détermine grandement les résultats qui seront obtenus et constitue le point
délicat dans la mise en œuvre d’un réseau de neurones.
On augmente le pouvoir d’apprentissage en ajoutant une ou plusieurs couches cachées entre les
couches d’entŕee et de sortie. Bien que le pouvoir d’apprentissage augmente avec le nombre de
couches cach́ees et de nœuds dans ces couches, ce nombre doit néanmoinŝetre limit́e pour que
le réseau de neurones ne se contente pas de mémoriser l’ensemble d’apprentissage mais puisse
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le géńeraliser, enévitant ce que l’on appelle le sur-apprentissage (cf. section2.3) qui survient
lorsque les poids ne font qu’apprendre les particularités de l’ensemble d’apprentissage au lieu d’en
découvrir les structures géńerales.
Dans notre travail, nous utilisons la version standard des réseaux de neurones implément́es dans la
bibliothèqueweka. Ces derniers sont des perceptrons multicouches dont le nombre de neurones de
la couche cach́ee est d́etermińe pour chaque modèle par le calcul suivant :

NInput +NOut put

ν

avecν ∈ N∗ le param̀etreà d́eterminer pour chaque modèle etNInput (resp.NOut put) le nombre de
neurones de la couche d’entrée (resp. de sortie).
Malgré la puissance de modélisation des ŕeseaux de neurones, leur utilisation est parfois freinée
par les difficult́es qu’elle pŕesente : le coté boite noire des réseaux, la d́elicatesse des réglages̀a
effectuer dans le choix de l’architecture (nombre de couches cachées, nombre de neurones par
couches, ḿethode d’optimisation, fonction de transfert et condition d’arrêt), la puissance informa-
tique requise, le risque de convergence vers une solution globalement non optimale. Un risque de
sur-apprentissage survient lorsque la taille de l’ensemble d’apprentissage est trop faible par rapport
à la complexit́e/topologie du mod̀ele. C’est pourquoi il est préférable de commencer par tester des
mod̀eles de classement moins complexes (linéaires), puis si la modélisation (le ŕesultat) n’est pas
satisfaisante, on peut alors essayer d’utiliser un réseau de neurones.

2.3 La validation

Pour v́erifier les capacit́es d’un classifieur, les individus sont sépaŕes en deux groupes : un
échantillon d’apprentissage et unéchantillon de validation, c’est ce que l’on nomme lavalidation
croisée. Le classifieur effectue son apprentissage sur un certain nombre d’individus (l’échantillon
d’apprentissage) puis son efficacité est valid́eeà l’aide d’individus sur lesquels le classifieur n’a pas
appris (l’́echantillon de validation). Il doit garder des performances proches lors de l’apprentissage
et de la validation.
Ces performances sont en partie liéesà la taille du vecteur caractéristique qui joue un r̂ole impor-
tant dans un mod̀ele de classement. Le risque majeur lorsque l’on fournit trop de caractéristiques
au classifieur est lesur-apprentissageou apprentissage par cœur. Plus la dimension du vecteur est
grande, plus le mod̀ele est adaptable et donc plus le classement est bon, mais plus la validation du
mod̀ele à l’aide d’individus non utiliśes dans la phase d’apprentissage est mauvaise. Il faut alors
syst́ematiquement valider chaque modèle construit et obtenir l’écart le plus faible entre bon classe-
ment et bonne prédiction.

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

2.3.1.1 K-fold validation croisée

Le K-Fold [Stone 1974; Kohavi 1995; Dietterich 1998] ou cross validationest un protocole
dans lequel les individus sont sépaŕees enK groupes de tailles identiques. L’apprentissage s’effec-
tue surK−1 groupes et la validation sur le groupeécart́e lors de l’apprentissage. Cette opération
est ŕeitéŕee pour tous les groupes, puis on effectue la moyenne des taux de bon classement et de
bonne pŕediction. Ces deux moyennes forment le taux d’apprentissage et de validation du modèle.
Dans ce protocole, chaque individu sertK−1 fois à l’apprentissage et une foisà la validation. On
s’affranchit ainsi des contraintes liéesà la śelection aĺeatoire des individus, comme c’est le cas dans
la validation croiśee.

2.3.1.2 Leave-one-out

Le Leave-One-Out[Dietterich 1998; Martens and Dardenne 1998] est une protocole de va-
lidation de typek-fold, aveck égal au nombre d’individus :̀a chaque it́eration, un individu est
retiré, puis l’apprentissage est effectué sur les individus restants et la validation sur l’individu
préalablement retiré. Ensuite, on ŕeitère sur tous les individus et on calcule le pourcentage d’in-
dividus bien clasśes. Ce protocole est particulièrement conseillé lorsque le nombre d’individus est
faible (inférieurà 400). L’inconv́enient est que l’on obtient autant de modèles que d’individus. Pour
démontrer sa performance, il convient de construire un dernier modèle sur tous les individus puis
de valider sur ces m̂emes individus. Si l’́ecart de performance entre ce dernier modèle et le pour-
centage obtenu parleave-one-outest important, alors cela implique que l’on est en situation de
sur-apprentissage car retirer un seul individu influence grandement les résultats. En revanche, des
performanceśequivalentes d́emontrent un bon pouvoir de géńeralisation.

2.3.1.3 Holdout

Lors de la mise en place d’un protocole deholdout[Kohavi 1995], on réitère plusieurs fois un
protocole2-fold. Afin d’assurer une bonne variabilité des individus dans leséchantillons, l’oṕeration
est ŕeitéŕee un grand nombre de fois5 et la moyenne des pourcentages de prédiction est effectúee.
Les individusétant choisis aléatoirement, il est possible que certains soient systématiquement dans
le mêmeéchantillon. Effectuer plusieurs itérations permet de réduire la probabilit́e qu’un tel cas
survienne, mais celle-ci n’est jamais nulle. Pour s’assurer de la robustesse de ce protocole, il est
possible de mesurer lesécarts de pŕediction entres les différentes it́erations. Uńecart important si-
gnifierait une d́efaillance du protocole.

2.3.1.4 Bootstrap

Le protocolebootstrap[Efron 1979; Dietterich 1998] consistèa construire uńechantillon d’ap-
prentissage de la taille de l’échantillon initial par tirage aléatoire avec remise des individus. Les
individus n’ayant paśet́e tirés constituent l’́echantillon de validation. Si l’échantillon initial est de
taille N, la probabilit́e d’un individu donńe d’être tiŕe est 1− (1− 1

N)N et tend vers 0,632 lorsqueN
tend vers l’infini. Le principal inconv́enient de cette ḿethode est sa lenteur d’exécution car il faut
réitérer l’oṕeration un grand nombre de fois (au minimum de l’ordre de 200 fois). Tout comme le

5Cela rend le protocole lent, ce qui constitue son principal inconvénient.
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leave-one-out, il est possible d’́evaluer la robustesse du protocole en analysant les variations des
performances sur l’ensemble des itérations.

2.3.2 Hypothèse nulle

L’ étape de validation permet de déterminer les performances d’un modèle. Mais on peut se de-
mander si cette valeur est pertinente. Autrement dit, quelle serait la probabilité d’obtenir les m̂emes
performances en choisissant aléatoirement les résultats de classement ? L’hypothèse nulle (not́ee
H0) [Wonnacott and Wonnacott 1998; Saporta 2006] permet d’estimer cette probabilité.
Pour obtenir une estimation, on choisit un protocole de validation, durant lequel lesétiquettes des
classes d’appartenance des individus de l’échantillon d’apprentissage sont aléatoirement permutées.
Donc le classifieur apprend sur des données errońees. Puis on valide sur l’échantillon de validation
dont lesétiquettes n’ont paśet́e permut́ees et le pourcentage de prédiction obtenu est sauvegardé.
Cette oṕeration est ŕeitéŕeeN fois. Ensuite, le pourcentage de prédiction du mod̀ele est calcuĺe (de
manìere classique, sans permutation). Si le pourcentage de prédiction est suṕerieur au meilleur des
pourcentages obtenus lors desN itérations avec permutations, alors on peut estimer que la probabi-
lit é d’obtenir cette performance grâce au hasard est inférieureà 1

N . En revanche, si le pourcentage
de pŕediction du mod̀ele est len-ième plus grand, alors la probabilité est de l’ordre 1− n

N .

Données: L’ensemble des individusI , un protocole de validationPV, le nombre d’it́eration
N.

Résultat : P la probabilit́e du mod̀ele.
Début

AppliquerPV surI et construire le mod̀ele de classement ;
p← Pourcentage de prédiction du mod̀ele ;
Pour i← 1 à N Faire

AppliquerPV surI en permutant aléatoirement leśetiquettes de l’́echantillon
d’apprentissage et construire le modèle de classement ;
Prédictions[i]← Pourcentage de prédiction du mod̀ele qui vient d’̂etre calcuĺe ;

Trier(Prédictions) ;
Si Prédictions[N] < p Alors

P← 1
N ;

Sinon
n← Position(p dansPrédictions) ;
P← 1− n

N ;

Fin
Algorithme 3 : Calcul de la probabilit́e d’un mod̀ele par l’hypoth̀ese nulle.

Dans la suite de ce manuscrit, la probabilité de chaque modèle est syst́ematiquement calculéeà
l’aide de cet algorithme pour 10000 itérations.

2.3.3 Intervalle de confiance

Lorsque l’on construit leśechantillons d’apprentissage et de validation, on effectue un tirage
aléatoire de deux sous-ensembles sur une population. Le pourcentage de prédiction calcuĺe à partir
de ces deux́echantillons est soumis en partie au hasard. Ainsi il peut exister unécart de performance
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pour deux mod̀eles de classement d’une population utilisant la même technique de classement, mais
construit sur deux́echantillons d’apprentissage différents. Donc on obtient une estimation du pour-
centage de prédiction du mod̀ele, mais pas sa valeur exacte. Il est souhaitable de pouvoir direà
partir de l’estimation que le pourcentage de prédiction exact est dans l’intervalle[a,b] avec un
risque d’erreur inf́erieur ouégalà ε%. On dit alors que[a,b] est unintervalle de confianceavec un
risque d’erreur deε% ou un degŕe de confiance de(100− ε)%.

D’une manìere ǵeńerale en statistique et en particulier dans la théorie des sondages, quand on
cherchèa estimer la valeur d’un paramètre, on parle d’intervalle de confiance lorsque l’on donne un
intervalle qui contient avec un certain degré de confiance (expriḿe sous la forme d’une probabilité)
la valeurà estimer. Par exemple, un intervalle de confianceà 95% (ou au risque d’erreur deε = 5%)
a une probabilit́e égaleà 0,95 de contenir la valeur du paramètre que l’on cherchèa estimer. Une
estimation par intervalle de confiance est d’autant meilleure que l’intervalle est petit pour un degré
de confiance grand. La longueur de l’intervalle de confiance est donc une mesure de l’incertitude
sur la position de la valeur exacte du paramètre estiḿe.

Afin de calculer l’intervalle de confiance d’un paramètreX, on effectueN estimations (au mini-
mum 200, parbootstrap, cf. algorithme4) de ce dernier. A partir de la distribution des estimations, il
existe diff́erents algorithmes pour calculer l’intervalle de confiance [Gosh 1979; Newcombe 1998].
Une solution simple est de supprimerε% des valeurs extrêmes (ε2% des valeurs̀a chaque extrémit́e
de la distribution) parmi lesN estimations afin d’obtenir un intervalle de confianceà (100− ε)%.
Parmi les valeurs restantes, les extrêmes forment l’intervalle de confiance du paramètre.
Si la distribution des estimations est normale, il y a une relation entre le pourcentage d’erreur et
l’ écart type. Un calcul de l’intervalle de confiance est alors :[

X−ασ
(
X
)
,X +ασ

(
X
)]

avecα > 0 le coefficient̀a choisir en fonction du pourcentage d’erreur souhaité (ε), X etσ(X) sont
respectivement la moyenne et l’écart type empirique des estimations deX. Le tableau2.1 donne
quelques couples de valeurs de relation entre le coefficientα et le pourcentage d’erreurε.

ε (%) 0,3 1 2 5 10 32
α 3 2,5758 2,3263 1,96 1,645 1

Table 2.1. Relations entre pourcentage d’erreurε et coefficientα de l’écart type empirique pour
une distribution normale des estimations.

Dans notre travail, nous utilisons l’algorithme4 afin de calculer l’intervalle de confiance avec
un pourcentage d’erreurε = 5%.
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Données: Un échantillon d’individusI , une technique de classementC, un protocole de
validationV, le nombreN d’échantillonsBootStrap̀a calculer, la valeur du
coefficientα ou le pourcentage d’erreurε.

Résultat : Les bornesIn f etSupde l’intervalle de confiance.
Début

Créer aĺeatoirementE échantillons en fonction deV ;
Pour i← 1 à E Faire

ValidationSet← Ei ;
Pour j ← 1 à N Faire

LearningSet← Echantillon d’apprentissage construit parBootStrapsurI\{Ei} ;
Classi f ier← Modèle de classement construit surLearningSeten utilisantC ;
Predictions[i][ j]← Pourcentage de prédiction deClassi f iersurValidationSet;

Pour j ← 1 à N Faire /* Moyenne des j ième prédictions */
Distributions[ j]← Moyenne (Predictions[∗][ j]) ;

Si Distribution est une distribution normaleAlors
X← Moyenne(Distributions[∗]) ;
S(X)← Ecart type(Distributions[∗]) ;
In f ← X−αS(X) ;
Sup← X +αS(X) ;

Sinon
Trier(Distributions) ;
In f ← Distributions[ ε

2N] ;
Sup← Distributions[(1− ε

2)N] ;

Fin
Algorithme 4 : Calcul de l’intervalle de confiance.

2.3.4 Performance optimale d’un modèle

Il reste une question essentielleà laquelle il faut ŕepondre :̀a partir de quel taux de bon clas-
sement peut-on considérer que le mod̀ele est satisfaisant ?Autrement dit, quel pourcentage de
prédiction doit-on d́epasser pour̂etre au moins satisfait par le modèle ?
Une ŕeponse est apportée par les experts eux-mêmes, par ce que l’on nommele taux de ŕeṕetabilité.
Le taux de ŕeṕetabilit́e est le taux de concordance obtenu par les experts lors de deux classements
successifs des individus. Si par exemple un expert obtient un taux de réṕetabilit́e de 85%, cela im-
plique qu’il n’est d’accord avec lui m̂eme que sur 85% des individus. Donc un modèle est vraiment
satisfaisant lorsque celui-ci obtient un taux de classement supérieur ouégal au taux de réṕetabilit́e
des experts.

2.3.5 Histogramme des probabilités

Un histogramme est un outil visuel et qualitatif qui permet l’étude de la dispersion (répartition
statistique) d’une variable.
Un classifieur attribue une probabilité de classementà chaque individu. Représenter ces probabilités
par un histogramme apporte des informations sur l’efficacité du classifieur :
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1. Au plus les probabilit́es sont distribúees sur les extrémit́es, au mieux le classifieur parvientà
séparer les individus dans les classes d’appartenance.

2. Le classifieur doit ǵeńerer un minimum decas ambigus. Dans le cas d’un problème de clas-
sementà deux classes, le seuil de décision est 0,5. Donc plus la probabilité attribúee par
le classifieur est proche de 0,5, plus l’incertitude de classement estélev́ee. Pour notre tra-
vail, nous d́efinissons ainsi un intervalle d’incertitude[0,3. . .0,7] : tout individu ayant une
probabilit́e de classement comprise dans cet intervalle est considéŕe comme un cas ambigu.

3. A l’inverse plus la probabilit́e est proche des extrémit́es (0 et 1), plus l’incertitude est faible.
Malgré la probabilit́e forte d’appartenance, il peut survenir que la classe d’attribution soit
errońee. C’est ce que l’on nomme deserreurs graves. Ces erreurs graves portent sur des
individus auxquels le classifieur attribue la mauvaise classe d’appartenance et une probabilité
forte (dans notre travail ce sont des probabilités inf́erieures̀a 0,2 ou suṕerieures̀a 0,8). Donc
un classifieur doit ǵeńerer un minimum d’erreurs graves.
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Figure 2.6. Exemples d’histogrammes de probabilités attribúees par deux modèles de classement
sur une m̂eme population. L’histogramme (a) comporte un nombre de cas ambigus plus important et
l’histogramme (b) montre une meilleure distribution sur les extrémit́es ainsi qu’un nombre d’erreurs
graves plus faible. Ces différences permettent de conclure que le classifieur qui a engendré les
probabilit́es de l’histogramme (b) est plus efficace.

2.3.6 Echantillon de données déséquilibrées

Dans la pratique6, il est fréquent d’avoir deśechantillons de donńees dans lesquels une ou
plusieurs classes d’appartenance sont sous-représent́ees en terme d’individus. C’est ce que l’on
nomme des donńees d́eśequilibŕees. Dans un problèmeà deux classes, la classe la plus (resp. moins)
fréquente est dite majoritaire (resp. minoritaire). Si l’on ne tient pas compte de la probabilité a priori
des classes, ce genre de situation biaise les performances des classifieurs : si on construit un modèle

6Nous rencontrons ce problème dans la partieII de ce manuscrit.
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de classement sur unéchantillon dont la classe majoritaire contient 95% des individus, alors le clas-
sifieurpourrait se contenterde classer tous les individus dans la classe majoritaire et ainsi obtenir
5% d’erreur de classement. Le classifieur n’est alors pas capable de géńeraliser. En particulier son
taux d’erreur de classement sur la classe minoritaire est important. Or en géńeral, la classe mino-
ritaire est la classe d’intér̂et, d’où l’importance de calculer le taux d’erreur sur les deux classes.
Les probl̀emes engendrés sont́etudíes dans [Japkowicz 2000a; Japkowicz and Stephen 2002]. Ce
probl̀eme est consid́eŕe comme l’un des dix problèmes les plus importants en fouille de données
[Yang and Wu 2006]. Les solutions [Japkowicz 2000b; Weiss and Provost 2003; Visa and Ralescu
2005] peuvent intervenir̀a deux niveaux : soit sur les algorithmes, soit sur les individus.

Pour les algorithmes, une première famille de solutions rééquilibre le taux d’erreur par une
pond́eration de chaque type d’erreur [Domingo 1999]. Une comparaison de ces solutions estétudíee
dans [Liu and Zhou 2006]. D’autres ḿethodes baśees sur les arbres de décisions agissent sur l’ajus-
tement des estimations de probabilité dans les feuilles et les seuils de décision ou encore sur le choix
de la mesure de chaque nœud par décentrage de l’entropie [Lallich et al. 2007; Ritschard et al. 2007;
Zighed et al. 2007; Do et al. 2008; Lenca et al. 2008; Marcellin et al. 2008a; Marcellin et al. 2008b].

Il existe trois solutions pour intervenir sur les individus :

1. Le sur-́echantillonnage (over-sampling) qui consistèa dupliquer de façon aléatoire ou diriǵee
les individus de la classe minoritaire jusqu’àéquilibre des effectifs [Liu et al. 2007]. Certaines
méthodes sont basées sur la ǵeńeration d’individus en effectuant un tirage aléatoire dans la
distribution (suppośee normale) de chacune des variables.

2. Le sous-́echantillonnage (down-sizingouunder-sampling) qui réduit de manìere aĺeatoire ou
dirigée la taille de la classe majoritaire [Kubat and Matwin 1997; Liu et al. 2006b; Liu et al.
2009]. Il fait perdre de l’information sur la classe majoritaire.

3. L’apprentissage sur les individus par l’utilisation d’un réseau de neurones auto-associateur
[Japkowicz 2000b].

Les difficult́es d’apprentissage portent sur des individus proches de la frontière de d́ecision. Dans
le cas du sur-́echantillonnage il est donc préférable de dupliquer majoritairement ces individus. De
même, lors du sous-échantillonnage garder les individus proches de la frontière aḿeliore l’appren-
tissage. Malheureusement, la frontière n’est connue qu’après apprentissage.

Sélectionner aĺeatoirement les individus̀a supprimer/dupliquer n’est pas pertinent et peut géńe-
rer deśecarts de performance importants lors de plusieurs tests successifs. De même, l’utilisation de
méthodes complexes dans le choix des individusà supprimer/dupliquer n’aḿeliore pas de manière
significative les ŕesultats [Japkowicz 2000b]. En ǵeńeral, le sous-́echantillonnage apporte de meil-
leurs ŕesultats que le sur-échantillonnage [Japkowicz 2000b; Drummond and Holte 2003; Liu et al.
2006b], mais cela d́epend essentiellement des données.

Dans notre travail (partieII ), nous utilisons le sous-échantillonnage. Nous souhaitons supprimer
les individus les moins représentatifs de la classe majoritaire. Pour cela, nous utilisons une méthode
de classification (cf. section2.4) afin de śelectionner un nombre d’individus représentatifs (lespa-
rangons, cf. définition 2.4.5) égalà la taille de la classe minoritaire. La méthode de classification
choisie est lesk-moyennes (k-means, cf. section2.4.2) pour son efficacit́e. Elle est initialiśee par
formes fortes pour accroı̂tre sa stabilit́e (ŕeduire son aspect stochastique) [Diday 1972].
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L’algorithme de construction de l’échantillon de travail dans le cas de données avec classes
déśequilibŕees est le suivant :

Données: L’ensemble des individusI
Résultat : Un échantillon de travaiĺequilibŕeE
Début

Ajouter les individus de la classe minoritaire dansE ;
N = card(E) ;
Supprimer les individus de la classe minoritaire deI ;
CalculerN formes fortes park-moyennes surI ;
Effectuer les K-moyennes̀aN classes initialiśees avec les formes fortes ;
Extraire lesN parangons et les ajouteràE ;

Fin
Algorithme 5 : Construction de l’́echantillon de travail dans le cas de données d́eśequilibŕees.

2.4 La classification

2.4.1 Définitions

Définition 2.4.1 (Classification)– La classification [Jain et al. 1999] (”clustering”) est l’opération
statistique qui consistèa regrouper des objets (individus ou variables) en un nombre limité de
groupes (les classes) qui ont deux propriét́es :

1. Elles ne sont pas préd́efinies par l’expert, mais d́ecouvertes au cours de l’opération, contrai-
rement aux classes du classement.

2. Elles regroupent les objets ayant des caractéristiques similaires et séparent les objets ayant
des caract́eristiques diff́erentes (homoǵeńeité interne et h́et́eroǵeńeité externe), ce qui peut
être mesuŕe par des crit̀eres tels l’inertie inter-classe (définition2.4.4) et/ou l’inertie intra-
classe (d́efinition2.4.3).

Comme le classement, la classification consisteà ŕepartir des objets en groupes (figure2.8). Toute-
fois, cette ŕepartition n’est pas effectuée en fonction d’un crit̀ere pŕed́efini et ne vise pas̀a rassembler
les objets posśedant la m̂eme valeur pour ce critère. Donc on ne sait pasà l’avanceà quelle classe
appartient chaque objet. Ainsi, la classification est descriptive et non pas prédictive.
Le nombre de partitions possibles pour une classification est donné par le nombre de Bell :

Bn =
1
e

∞

∑
k=1

kn

k!

Par exemple, pourn = 4 individus, on aB4 = 15.
– 1 partitionà 1 classe(abcd).
– 7 partitionsà 2 classes(ab,cd), (ac,bd), (ad,bc), (a,bcd), (b,acd), (c,abd), (d,abc).
– 6 partitionsà 3 classes(a,b,cd), (a,c,bd), (a,d,bc), (b,c,ad), (b,d,ac), (c,d,ab).
– 1 partitionà 4 classes(a,b,c,d).

Pourn= 30, on obtientB30 = 8.47 1023 et en r̀egle ǵeńeraleBn > en. Il est par conśequent ńecessaire
de d́efinir des crit̀eres de bonne classification car on ne peut tester toutes les combinaisons possibles.
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Définition 2.4.2 (Inertie totale)– L’inertie totale IT d’une population est la moyenne des carrés
des distances des individus au centre (barycentre) de la population. Soit P une population constituée
de N individus P= {I1, I2, ...IN} et de centre BP (le barycentre non pond́eré), alors :

IT(P) =
1
N

N

∑
k=1

d(BP, Ik)
2

L’inertie totale d’une classe permet d’évaluer l’h́et́eroǵeńeité de la classe. Une classe est d’autant
plus homog̀ene (homoǵeńeité interne, cf. d́efinition2.4.1) et coh́erente que son inertie est faible.

Définition 2.4.3 (Inertie intra-classe)– L’inertie intra-classe IA (appeĺee aussi erreur intra-classe)
est la somme des inerties totales de chaque classe. Soit P une partition constituée deγ classes
P = {C1,C2, ...Cγ}, alors :

IA =
γ

∑
k=1

IT(Ck)

L’inertie intra-classe permet d’évaluer l’h́et́eroǵeńeité à l’intérieur des classes. La classification de
la population est d’autant meilleure queIA est faible (cf. figure2.8a).

Définition 2.4.4 (Inertie inter-classe)– L’inertie inter-classe IE est la moyenne (pondérée par
l’effectif de chaque classe) des carrés des distances des centres de chaque classe au barycentre
global. Soit P une partition constituée deγ classes P= {C1,C2, ...Cγ}, BCi le centre de la classe Ci
(le barycentre non pond́eré) et B le barycentre global, alors :

IE =
γ

∑
k=1

d(B,BCk)
2 , avecB =

1

∑γ

k=1 |Ck|

γ

∑
k=1

|Ck| ·BCk

Plus l’inertie inter-classe est grande, plus les classes sont sépaŕees, donc h́et́erog̀enes (h́et́eroǵeńeité
externe, cf. d́efinition2.4.1) et par conśequent meilleure est la classification (cf. figure2.8a).

(a) (b)

Figure 2.7. Illustrations des inerties : (a) l’inertie totale d’une population, (b) l’inertie inter-classe
(bleu) et intra-classe. Avecg le barycentre de la population etgi le barycentre de la classeci .
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(a) (b)

Figure 2.8. Deux exemples de classification d’une population : (a) une classification avec une
inertie intra-classe faible et une inertie inter-classeélev́ee, (b) le contraire.

2.4.2 Les K-moyennes

La méthode desk-moyennes(K-means) [MacQueen 1967; Hartigan and Wong 1979; Kanungo
et al. 2002] est une extension descentres mobiles[Forgy 1965]. C’est une ḿethode de classifica-
tion automatique (clustering) qui regroupe les individus dans un nombre de classes préd́efini, par
rapportà leurs distances avec les barycentres des classes.

L’algorithme se d́eroule en plusieurśetapes (cf. algorithme6) :

1. On tire au hasard le barycentre de chacune desN classes (clusters).

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

3. Après affectation de l’individu on recalcule le barycentre de la classeà laquelle on a affecté
l’individu.

4. On recommencèa l’étape 2 jusqu’̀a l’obtention d’une solution stable (tant que l’on modifie
la classe d’appartenance des individus).

REMARQUES - La construction m̂eme de l’algorithme permet de déduire imḿediatement plusieurs
propriét́es :

1. Le partitionnement de l’espace est d’autant plus facile que sa dimension estélev́ee.

2. L’algorithme des k-moyennes fait intervenir une notion de distance. Or comme cela est ex-
pliqué dans l’annexeA.3, il existe diff́erentes distances qui apportent différentes valeurs et
qui engendrent par conséquent diff́erents ŕesultats. Dans notre travail, nous utilisons toujours
la distance euclidienne qui est la distance la plus couramment utilisée.

3. Tirer aléatoirement les positions des barycentres lors de l’initialisation engendre des résultats
différents (cf. figure2.9).

Cette dernìere remarque peut poser parfois des problèmes, comme nous allons le voir.
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Données: L’ensemble des individusI , le nombre de classesN, une distanced
Résultat : La classe d’appartenance de chaque individu et l’ensemble des classesC
Début

Pour tous les c∈C Faire
Affecter aĺeatoirement le barycentrebc ;

Répéter
Pour tous les x∈ I Faire

Affecterx à la classec tel que minc∈C d(bc,x) ;
Recalculerbc ;

Jusqu’à ce que l’on ne change plus d’individus de classe;
Fin

Algorithme 6 : K-moyennes (K-means).

(a) (b)

(c) (d)

Figure 2.9. Illustration des diff́erents ŕesultats que produit la ḿethode des k-moyennes sur une
même population en fonction de l’initialisation. (a) et (b) deux initialisations différentes, (c) et
(d) les ŕesultats diff́erents engendrés. On peut remarquer que les barycentres et les classes sont
totalement diff́erents.

Les ḿethodes de classification sont parfois utilisées afin de trouver les individus les plus repré-
sentatifs d’une population, ce qui est le cas dans la partieII de ce travail relativèa la caract́erisation
de la texture. En effet, on souhaite trouver unéchantillon deN individus qui seraient les plus
repŕesentatifs d’une population. Pour cela, on utilise la méthode des k-moyennes afin de diviser
la population enN classes. Pour chaque classe l’individu le plus proche du barycentre est l’individu
le plus repŕesentatif de la classe.
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Définition 2.4.5 (Parangon)– Le parangon est l’individu le plus représentatif d’une classe. Par
définition, c’est celui qui est le plus proche du barycentre de la classe.

Mais la remarque 3 implique que deux classifications consécutives engendrent deux résultats
diff érents et donc deux́echantillons de parangons différents. Une solutioǹa ce probl̀eme est d’ef-
fectuer le calcul desformes fortesde la population.
Les formes fortes [Diday 1972; Diday et al. 1982] sont les groupes d’individus qui sont le plus sou-
vent ŕeunis dans la m̂eme classe lors de plusieurs classifications successives. Si l’on souhaite une
classificationà N classes, on commence par effectuer plusieurs classifications, puis on recherche
les groupes d’individus les plus souvent ensemble comme le montre la figure2.10. Cette oṕeration
nécessite d’́enuḿerer toutes les combinaisons de cluster possible. On retient alors lesN groupes
d’individus les plus fŕequents et on en calcule les barycentres. CesN barycentres serventà initiali-
ser une dernière classification dont on tire le résultat souhaité.

C1

C2

C1" C2"

F1
F2

F3
F4

4 formes

fortes

Figure 2.10. Illustration du calcul des formes fortes : deux classifications sont effectuées puis on
recherche les individus les plus souvent classés ensemble.

Sa simplicit́e fait la popularit́e de cette approche. Autre avantage notable, il n’est pas nécessaire
de calculer au préalable les distances deuxà deux entre tous les individus, opération tr̀es gourmande
en temps et en espace mémoire dans certains algorithmes de classification.
Mais la ḿethode des K-moyennes présente ńeanmoins des inconvénients. On cite notamment l’obli-
gation de fixer au préalable le nombre de groupes, sans qu’aucune indication ne soit fournie. Tou-
tefois certaines ḿethodes permettent de déterminer le nombre de cluster optimal [Li et al. 1999;
Halkidi and Vazirgiannis 2001; KIM et al. 2001; Kima et al. 2004; Ammor et al. 2006; Ammor
et al. 2008]. On peut aussi citer la forte dépendance de la ḿethode au choix des barycentres initiaux
et la ḿethode peut converger vers un optimum local, mais ceci est résolu par le calcul des formes
fortes.
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CHAPITRE 3
LES DONNÉES

Si un des crit̀eres pŕećedemment d́ecrits dans la section1.5a une valeur anormale, alors le noyau
est consid́eŕe comme pathologique. Donc chaque noyau pathologique appartient obligatoirementà
au moins une de ces classes d’altération : forme boursoufĺee, texture non homogène, contient un
nombre de focis anormal, contient un nombre de trous anormal ou possède un d́efaut de ṕeriph́erie.
Mais ces classes n’ont pas la même importance dans le diagnostic des noyaux. Afin de pouvoir les
trier par ordre d’importance (qui estégalement l’ordre de priorité de l’́etude de chaque classe), il est
nécessaire d’analyser la répartition des noyaux pathologiques dans ces classes d’altération. Avant
de ŕealiser l’expertise, il est ńecessaire de segmenter les images afin d’extraire les noyaux.

3.1 Segmentation des noyaux

Nous disposons d’un ensemble de 270 images contenant des fibroblats (cf. section1.2) prove-
nant de sept patients différents : six d’entre eux sont atteints par la Progéria ; le septìeme est sain.
Pour segmenter les images et extraire les noyaux, nous utilisons le procéd́e suivant :

1. Conversion de l’image en niveau de gris. Dans sa forme originale, l’image est un dégrad́e de
vert.

2. Filtrage de l’image par transforḿee de Fourier rapide1 [Chinga et al. 2007] (cf. figure3.1b).

3. Seuillage par maximisation d’entropie [Pun 1980; Pun 1981; Kapur et al. 1985; Sahoo et al.
1988; Chang et al. 2006] (cf. figure3.1c).

4. Etiquetage et calcul de la taille de toutes les composantes connexes présentes.

5. Suppression des composantes dont la taille est de l’ordre de quelques pixels.

6. Bouchage des trous présents dans les composantes. A cetteétape on obtient le masque de
segmentation.

7. Segmentation de l’image d’originèa l’aide du masque de segmentation (cf. figure3.1d).

8. Séparation des composantes connexes résultantes qui sont les noyaux.

De ces images, nous avons segmenté et extrait environ 4000 noyaux de cellule, parmi lesquels
3300 sont exploitables. Les autres noyaux ont subi différentes alt́erations qui les rendent inutili-
sables pour les raisons suivantes :

– Couṕes lors du cadrage de la photo (noyaux sur les bords de l’image).

1Nous utilisons le plugin disponible sur la plate-forme ImageJ (http ://rsb.info.nih.gov/ij/index.html) dévelopṕee par
le National Institut of Health: http ://rsb.info.nih.gov/ij/plugins/fft-filter.html.
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– Noyaux d́echiŕes par une mauvaise manipulation de la lame du microscope.
– Noyaux replíes sur eux-m̂emes. Leurs formes et leurs textures sont déformées et partiellement

cach́ees.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.1. Illustration des diff́erenteśetapes de la segmentation des noyaux. (a) l’image originale,
(b) l’image apr̀es filtrage par FFT, (c) l’image filtrée apr̀es seuillage par maximisation de l’entropie
et (d) ŕesultat de la segmentation.

REMARQUE - Dans les chapitres4 et 5 relatifs à la caract́erisation de la forme des noyaux, les
différentes ḿethodes caractérisent des formes binaires. Elles travaillent sur le masque de segmen-
tation des noyaux.
Dans le chapitre9, nous souhaitons détecter les trous présents dans la texture des noyaux. Cepen-
dant lors de la sixìemeétape de segmentation, les trous de chaque composante sont bouchés : ces
trous sont produits par un seuil troṕelev́e de la ḿethode de seuillage. En effet, on peut observer sur
la figure3.1a que les noyaux ne possèdent aucun trou.

NOTE - Toutes les images ontét́e acquises avec la m̂emeéchelle, donc un pixel représente toujours
la même surface. Cettéegalit́e permet d’utiliser le pixel comme unité de mesure tout au long de ce
manuscrit.
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3.2 Distribution des noyaux dans les différentes classes

Ces 3300 noyaux ont́et́e expertiśes par les biologistes et géńeticiens de l’́equipe de la Ti-
mone (cf. section1.1) pour les diff́erentes caractéristiques (sain, pathologique, boursouflée, etc.)
qui viennent d’̂etre cit́ees (cf. section1.5) et constituent l’́echantillon de ŕeférence pour l’ensemble
des travaux qui sont présent́es dans ce manuscrit.
Dans cet́echantillon, on peut observer la répartition suivante des noyaux :

1. 1024 noyaux sont considéŕes comme pathologiques.

2. 811 noyaux ont une forme boursouflée.

3. 135 noyaux ont une texture non homogène.

4. 340 noyaux poss̀edent des focis, parmi lesquels 123 peuventêtre clasśes comme patholo-
giques en raison des focis qu’ils contiennent.

5. 181 noyaux contiennent des trous, dont 111 sont classés comme pathologiques en raison des
trous qu’ils contiennent.

6. 86 noyaux ont une ṕeriph́erie marqúee mais non ŕegulìere.

Cette ŕepartition permet d’observer les déśequilibres entre chaque classe. De tels déśequilibres
sont probĺematiques pour la construction des modèles d’apprentissage : il est nécessaire d’en tenir
compte dans ce travail.

3.3 Recouvrement entre les classes

Certains noyaux peuvent présenter plusieurs types d’altérations et il est int́eressant d’́etudier les
recouvrements entre les classes (cf. table3.1).

Classes Forme Texture Focis Trous Périph́erie Pathologiques
Forme - 10,35 4,68 7,02 5,05 100
Texture 62,22 - 11,85 14,81 5,18 100
Focis 46,34 16,26 - 8,13 6,5 100
Trous 34,23 14,41 0 - 6,5 100

Périph́erie 47,67 8,13 9,3 9,3 - 100
Pathologiques 79,19 13,18 10,83 12,01 8,39 -

Table 3.1. Tableau du recouvrement entre les classes d’appartenance des noyaux pathologiques.
Les valeurs donńees correspondent au pourcentage de noyaux de la classe de la ligney appartenant
aussià la classe de la colonnex.

Le tableau3.1 montre le pourcentage de recouvrement entre les différentes classes. La case
(x,y) contient le pourcentage de noyaux de la classe de la ligney qui appartiennent́egalement̀a la
classe de la colonnex.
La dernìere ligne contient les recouvrements de chaque classe avec la classe ”pathologique”. La
répartition des noyaux pathologiques dans les différentes classes indique l’ordre d’importance des



60 Chapitre 3 Les données

classes pour le diagnostic des noyaux.
On peut en d́eduire l’ordre de priorit́e suivant :

1. La forme.

2. L’homogéńeité de la texture.

3. La pŕesence de trous.

4. La pŕesence de focis.

5. La régularit́e de la ṕeriph́erie.

La forme est de loin l’́elément de diagnostic le plus important puis vient l’homogéńeité de la
texture. Mais l’́ecart entre l’homoǵeńeité de la texture et la présence de trous et de focis est très
faible. Or lorsque l’on observe la ligne ”texture”, on peut remarquer que cette classe est intersectée
de manìere majoritaire avec la classe forme. Ce qui implique que la majorité des noyaux̀a texture
non homog̀ene est d́ejà clasśee comméetant pathologique d̀es l’analyse de leur forme. De manière
plus pŕecise, le classement des noyaux par leur texture apporte au mieux une amélioration du clas-
sement pour 31 noyaux (ce qui est de l’ordre du pourcent) si le classifieur de forme est efficace.
En revanche, le recouvrement entre les classes ”forme pathologique” et ”présence anormale de
trous” ou ”pŕesence anormale de focis” est nettement inférieur. Donc m̂eme si la pŕesence anor-
male de focis et de trous semble moins importante dans le diagnostic des noyaux, elle permet une
amélioration bien suṕerieureà ce que peut apporter l’homogéńeité de la texture.
Donc l’étude de la texture commence par une analyse globale (son homogéńeité) avant de s’int́eres-
serà deśeléments plus sṕecifiques de son contenu (les trous et les focis).

3.4 Taux de répétabilité

Dans la section2.3.4, la notion dele taux de ŕeṕetabilitéaét́e d́efinie (concordance obtenue par
les experts lors de deux classements successifs des individus). Ainsi pour unélément de diagnostic
donńe, le classifieur construit pour le modéliser doit obtenir un taux de prédiction au moinśegal au
taux de ŕeṕetabilit́e des experts.
Pour chaquéelément de diagnostic utilisé par les experts, le taux est le suivant :

– La forme : 92%.
– L’homogéńeité de la texture : 85%.
– Les focis : 91%.
– Les trous : 90%.
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CHAPITRE 4
M ÉTHODES DE CARACT́ERISATIONS DE

FORME

4.1 Introduction

L’analyse de l’expertise des noyaux dont nous disposons a mis en exergue l’importance de la
formedans le diagnostic (cf. section3.2). A lui seul le crit̀ere de forme permet de diagnostiquer
l’ état de 87% des noyaux. La caractérisation et le classement des noyaux par leurs formes est donc
l’ étape la plus importante (premier sous-problème) dans le problème que nous souhaitons résoudre.

Dans le sous-problème de classement qui nous préoccupe, les ḿethodes que nous devons mettre
en place doivent permettre de caractériser la forme afin de discriminer les formes différentes (inertie
inter-classeśelev́ee) et reṕerer les formes proches (inertie intra-classe faible). De plus, on a vu dans
le chapitre1 que des problèmes peuvent survenir lors de l’acquisition des noyaux et surtout lors
de leur marquage par fluorescence. Du bruit peutêtre pŕesent sur le contour ou sur la texture du
noyau. Les ḿethodes que nous utilisons, doiventêtre peu sensibles aux déformations et aux bruits
qui sont susceptibles de dét́eriorer l’objet. De plus, les images d’acquisition contiennent parfois
plusieurs dizaines de noyauxà classer. Bien que n’ayant pas de contrainte particulière concernant
la complexit́e (côut de calcul) des algorithmesà employer, il est pŕeférable d’utiliser des ḿethodes
qui fournissent un ŕesultat dans un temps raisonnable.

Des ḿethodes de reconnaissances des formes ontét́e d́evelopṕees pour ŕepondrèa un probl̀eme
souvent sṕecifique et avec des contraintes tout aussi particulières. La litt́erature scientifique contient
un grand nombre d’articles présentant ces ḿethodes qui peuvent̂etre clasśees en deux grandes
familles [Zhang and Lu 2004] :

– les ḿethodes baśees sur l’́etude du contour.
– les ḿethodes baśees sur la caractérisation de la forme globale.

Diff érentes approches ayantét́e propośees dans la litt́erature, ce chapitre en décrit quelques-
unes pour chacune des familles qui viennent d’être cit́ees, tout en présentant les algorithmes cor-
respondants. Ces ḿethodes sont testées en les appliquant au sous-problème auquel nous souhaitons
répondre. Leurs avantages et inconvénients sont systématiquement présent́es afin de valider ou d’in-
valider l’utilit é de ces ḿethodes pour notre problème.
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4.2 Caractérisation du contour

La premìere famille des ḿethodes de caractérisation de forme, concerne celles qui utilisent une
description du contour de la forme. Cette section présente deux ḿethodes représentatives de cette
famille.

4.2.1 La châıne de Freeman

La châıne de Freeman [Freeman 1961; Freeman 1974; Andriamampianinao et al. 1994; Bri-
biesca and Guzman 1980] est une des plus anciennes méthodes de description du contour. Si elle
est moins emploýee en reconnaissance de forme qu’auparavant, elle reste encore utilisée dans des
méthodes de transmission d’images comme le MPEG.
C’est une technique de représentation du contour basée sur les positions successives des pixels for-
mant le contour ordonńe de la forme : on fixe un point de départ, puis chaque point est exprimé
par rapport au point préćedent en 4- ou 8-connexités. Le ŕesultat est une séquence ordonńee den
liens{ci : i = 1,2. . .n}, où ci est un nuḿero de vecteur connectant deux pixels voisins du contour
(figure 4.1-a). La direction deci est cod́ee avec un entierk ∈ [0,K−1] dans le sens des aiguilles
d’une montre, avecK = 2m+1 et m= 1 (4-connexit́e) oum= 2 (8-connexit́e). La figure4.1 illustre
le calcul d’une châıne de Freeman.
Dans [Iivarinen et al. 1997; Iivarinen and Visa 1996], les auteurs utilisent cette représentation pour
calculer l’histogramme des valeursci (Chain Code Histogram, CCH), qui est une fonction discrète
obtenue comme ceci :p(k) = nk

n , où nk est le nombre de maillons de valeurk de la châıne etn la
taille de la châıne totale (figure4.1d).

(a) (b) (c) (d)

Figure 4.1. Exemple pourK = 8 (a), d’une forme (b), de sa chaı̂ne de Freeman associée (c) et le
CCH (d) engendŕe.

Le CCH apporte une représentation statistique et permet d’obtenir un codage invariant par ro-
tation et homoth́etie (l’invariance par translatiońetait d́ejà acquise). Il est par ailleurs possible de
calculer une version normalisée de la CCH (NCCH, pourNormalized CCH), comme cela est utiliśe
dans [Iivarinen and Visa 1996]. Cette ḿethode est facilèa mettre en œuvre et extrêmement rapide
(temps ŕeel), mais elle n’apporte pas une solution robuste en reconnaissance de forme. Cela pro-
vient essentiellement de sa grande sensibilité au bruit (particulìerement dans sa forme originale) et
surtout parce que deux formes différentes peuvent avoir le même CCH.



4.2 Caract́erisation du contour 65

REMARQUE - La sensibilit́e au bruit est le principal inconv́enient des ḿethodes de caractérisation
du contour. Ce d́efaut se ressent particulièrement sur cette ḿethode. On peut aussi constater ce
même d́efaut sur les profils de formes [Trier et al. 1996; Heutte et al. 1998; Tao et al. 2001; Soltan-
zadeh and Rahmati 2004] ou la représentation polaire du contour. Cette sensibilité provient de la
description exacte du contour de la forme. Pour résoudre ce d́efaut, certaines ḿethodes comme les
descripteurs de Fourier [Zahn and Roskies 1971; Zhang and Lu 2001; Zhang and Lu 2002; Chen
and Kegl 2009; Aragon et al. 2007] ”lissent” la fronti ère : cela permet d’́eliminer les d́efauts de
contour et offre une certaine souplesse dans le classement.

4.2.2 Multiscale curve Smoothing for Generalised Pattern Recognition

La méthodeMultiscale curve Smoothing for Generalised Pattern Recognition(MSGPR) [Kpalma
and Ronsin 2003; Kpalma and Ronsin 2006] est une ḿethode de caractérisation du contour qui ef-
fectue l’intersection entre le contour de la forme et ce même contour ayant subi différents niveaux
de lissage par filtrage Gaussien.
Elle nécessite pŕealablement un pré-traitement composé de deux́etapes (figure4.2), afin que le
calcul de la courbe paraḿetrique qui est ńecessaire plus tard soit invariant par rotation :

1. calcul du barycentre et de l’axe principal de la forme (défini dans la sectionA.6).

2. une rotation qui a pour centre le barycentre de la forme, dans le sens des aiguilles d’une
montre, afin que l’axe principal soit confondu avec l’axe desX (figure4.2).

Figure 4.2. Traitement pŕeliminaire sur la forme afin de rendre la méthode invariante par rotation
(illustration issue de [Kpalma and Ronsin 2006]).

Une fois le pŕe-traitement effectúe, cette ḿethode se d́ecompose en quatréetapes qui sont
illustrées par la figure4.3.

1. Le contour de la forme est transcrit en fonction paramétriqueContour(u) = (x(u) ,y(u)) ,u∈
[0,2π] (figure4.4).

2. Application d’un filtre passe-bas de type Gaussien sur chacune des composantes de la fonc-

tion : g(σ ,u) = 1
σ
√

2π
e−

u2

2σ2 , avecσ la déviation standard du noyau Gaussien.
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Figure 4.3. Les différenteśetapes de la ḿethode MSGPR (illustration issue de [Kpalma and Ronsin
2006]).

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

3. Les deux fonctions lisśees sont recomposées pour toutes les valeurs deσ ∈ [0,180].

4. Calcul de la fonctionIntersection Points Map(IPM) entre la courbe finale et le contour initial
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de la manìere suivante (ŕesultats figure4.5) :

IPM(u,σ) =
{

1 (noir) si (x(u),y(u)) est un point d′intersection.
0 (blanc) sinon.

Figure 4.5. Exemple et ŕesultat du calcul de la fonctionIPM (illustration issue de [Kpalma and
Ronsin 2006]).

Les écarts entre les différentes lignes verticales représentent les caractéristiques de l’objet
analyśe (figure4.5). Ils sont ainsi comparés à la base de données des caractéristiques des objets
référenćes afin de classer la forme.
Les avantages majeurs de cette méthode de caractérisation sont : sa robustesse pour n’importe quel
type de forme et son insensibilité aux variations de types translations, rotations, homothéties et au
bruit. En revanche, sa mise en œuvre est lourde et elle ne peut pas s’appliquer en temps réel. Sa
structure ne lui permet pas de caractériser puis d’identifier des formes contenant des parties oc-
cultées car il est ńecessaire de paramétrer la totalit́e du contour. Mais lorsque le contour est visible
dans sa totalit́e, c’est une ḿethode robuste deshape matching. De plus, la grande dimension du
vecteur ŕesultat (graphique) pose des problèmes sṕecifiques.
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4.3 Caractérisation globale de la forme

Deux ḿethodes de caractérisation de forme par description et analyse du contour viennent d’être
présent́ees. L’utilisation de ces ḿethodes pose des problèmes sṕecifiques : sensibilit́e au bruit et
résultat identique pour des formes différentes ou dimension importante du vecteur caractéristique.
Nous pŕesentons donc deux méthodes de caractérisation par analyse de la forme dans sa globalité.
Les ḿethodes de caractérisation globales de type squelette [Blum 1964; Heutte et al. 1998; Remy
2001; Mari 2002; Kégl and Krzyzak 2002; Remy and Thiel 2002; Lorigo and Govindaraju 2006]
ne sont pas appropriéesà notre probl̀eme car la forme ǵeoḿetriquement simple des noyaux fait que
les d́eformations̀a caract́eriser sont faibles. Elles ne sont ni présent́ees niétudíees dans ce travail.

4.3.1 Signature polaire

La signature polaire est une méthode de caractérisation baśee sur l’intersection de la forme avec
une śerie de cercles de rayons différents et centrés sur le barycentre de la forme. Elle se décompose
en troisétapes :

1. Choix judicieux du nombre de cercles et de leurs rayons respectifs (géńeralement une parti-
tion du rayon maximum).

2. Calcul du barycentre de la forme.

3. Remplissage de la fonction résultat (figure4.6) de la manìere suivante :

S(R,θ) =
{

1 si I(R,θ) ∈ F
0 sinon

, θ ∈ [0,2π[

Ce qui donne l’algorithme suivant :

Données: ImageI contenant la formeF , le nombre de cerclesN et leurs rayonsRc

Résultat : Un tableauScontenant les résultats binaires des intersections
Début

Calcul du barycentre de la forme ;
Pour c← 1 à N Faire

Pour θ ← 0 à 359Faire
Si I(Rc,θ) ∈ F Alors

S[c,θ ]← 1 ;
Sinon

S[c,θ ]← 0 ;

Fin
Algorithme 7 : Signature polaire.

Cette technique apporte une représentation caractéristique (une signature) pour tous types de
formes ou de volumes (possibilité de l’́etendre en 3D). Elle est robuste et invariante pour toutes les
transformations :

– Translation, car elle est centrée sur le barycentre.
– Homoth́etie, si le nombre de cercles est préalablement fix́e et si les rayons d́ependent de la

taille de la forme.
– Rotation, car les fonctions signatures (résultats) sont 2π-périodiques (cf. figure4.7).
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Figure 4.6. Exemple de signature polaire pour le caractère A, avec trois cercles non uniformément
répartis.

Figure 4.7. Un exemple d’invariance par rotation et homothétie de la signature polaire.

Ses propríet́es et sa robustesse permettent de l’employer dans de nombreuses applications en re-
connaissances de forme [Collewet 1999], imagerie ḿedicale [Benjelloun et al. 2006], téléd́etection
[Toumi et al. 2006], reconnaissance de caractères, etc. Cette ḿethode est donc testée pour le clas-
sement de la forme des noyaux.
PourN cercles, la fonction ŕesultat estN ensembles ordonnés de 360 valeurs (une par degré) bi-
naires (0 si on est en dehors de la forme, 1 sinon). Le vecteur caractéristique comporte alors 360×N
variables, ce qui est un nombre excessivement grand qui risque d’engendrer un problème d’appren-
tissage par cœur. Il est possible de contourner ce problème :

– en diminuant la taille de la fonction solution ; on ne considère queM valeurs ŕegulìerement
réparties sur le cercle (par pas de 360/M) parmi les 360 possibles.

– pour chaque cercle, additionner les 360 valeurs ; c’est-à-dire que l’on compte le nombre de
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points de chaque cercle qui appartientà la forme.
Nous appliquons ces deux méthodes afin de les tester et de garder celle qui classe le mieux la

forme. Pour cela, nous utilisons l’algorithme suivant :

Données: ImageI contenant la formeF , le nombre de cerclesN et leurs rayonsRc

Résultat : Un vecteur caractéristiqueV contenant les résultats binaires de chaque cercle ou
leurs sommes

Début
Calcul du barycentre de la forme ;
Calcul du l’axe principal et de l’angleθ qu’il fait avec l’axe des X ;
Rotation deI dans le sens des aiguilles d’angle−θ centŕe sur le barycentre ;
Pour c← 1 à N Faire

Pour θ ← 0 à 359Faire
Si I(Rc,θ) ∈ F Alors

T[c,θ ]← 1 ;
Sinon

T[c,θ ]← 0 ;

Si utilisation directe des ŕesultats binaires de TAlors
Copie deT dansV ;

Sinon
Somme de chaque ligne deT ;
Copie de la somme desV ;

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

Le meilleur ŕesultat est obtenu en sommant les fonctions résultats, avec 16 cercles non uni-
formément ŕepartis. En effet, la forme des noyauxétantpleine, les cercles ayant un petit rayon
apportent une solution toujourségaleà 1. Les cercles sont concentrés vers les bords de la forme en
prenant comme longueur du premier rayon la longueur du plus petit rayon de la forme (cf. définition
B.1.4en annexe). Malheureusement ce procéd́e parvient̀a classer correctement au mieux 75% des
noyaux par ŕegression logistique et validation croisée. Il ne permet pas d’apporter de solution satis-
faisante au problème de classement de la forme. La principale raison de cetéchec est la difficult́e à
analyser le contour̀a l’aide de cette ḿethode.

4.3.2 Histogrammes de projections

La technique des histogrammes de projections [Cakmakov et al. 2002; Lorigo and Govindaraju
2006; Soltanzadeh and Rahmati 2004; Tao et al. 2001] est une ḿethode de caractérisation globale
d’une forme qui renseigne sur sonépaisseur dans plusieurs directions. Chaque histogramme est
calcuĺe en comptant le nombre de pixels de la forme dans une directionδ : HP(δ ) = ∑F Iδ (x,y).
Cela revientà projeter les pixels de la forme dans une direction età regarder les variations de
la distribution marginale. Pour des objets en deux dimensions, on peut choisir quatre directions
de projections : horizontale, verticale et deux diagonales. L’algorithme9 décrit lesétapes de la
construction des histogrammes et la figure4.8montre un exemple de résultats d’histogrammes des
quatre projections.
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Données: Image binaireI contenant la formeF
Résultat : Deux tableaux contenant les histogrammes de projections horizontaux et verticaux
Début

Initialiser les tableauxHorizontaletVertical à 0 ;
Pour tous les points p(x,y) ∈ F Faire

Incrémenter(Horizontal[y]) ;
Incrémenter(Vertical[x]) ;

Fin
Algorithme 9 : Calcul des histogrammes de projections dans les directions horizontales et verti-
cales.
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Figure 4.8. Exemples d’histogrammes de projections horizontaux, verticaux et diagonaux pour le
chiffre 2.

Cette technique est très ŕepandue en reconnaissance des caractères, en particulier pour les ca-
ract̀eres d’imprimerie. Pour certaines lettres de l’alphabet d’imprimerie (par exempleI,L,T), les
histogrammes horizontaux et/ou verticaux sont identiques ou symétriques̀a la forme originale.
Elle est insensible aux variations de types :

– translation, la projection est translatée mais les valeurs inchangées.
– homoth́etie, il y a un rapport constant entre les projections et il est possible de normer les

résultats ce qui ŕesout le probl̀eme.
En revanche, elle n’est pas invariante par rotation (figure4.9) et ce cas se produit régulìerement

lors de la reconnaissance de caractères manuscrits. Toutefois, ce problème est ŕesolu en effectuant
une rotation pŕeliminaire suivant l’axe principal (cf. figure4.2).

Un autre inconv́enient de cette ḿethode est son absence d’indication sur leséventuels trous
se trouvant dans la forme. En effet, un trou se traduit par un minimum sur un ou plusieurs his-
togrammes, mais ce minimum pourrait tout aussi bien correspondreà une concavit́e sur le bord
de la forme. Ce d́efaut peut̂etre contourńe en combinant les histogrammes de projections avec la
méthode dunombre de segments(CCV pourCrossing Counts Vector[Heutte et al. 1998; Soltanza-
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(a) (b)

Figure 4.9. Exemple de non invariance par rotation des histogrammes de projections (illustration
issue de [Tao et al. 2001]). (a) L’image originale avec ses deux histogrammes ”horizontal” et ”ver-
tical”, (b) l’image ayant subi une rotation d’angle−π/4 avec les deux histogrammes associés.

deh and Rahmati 2004]). Cette ḿethode compte le nombre de segments de pixels appartenantà la
forme qui sont rencontrés dans une direction donnée. Donc si le nombre de segments dans toutes
les directions est́egalà 0 ou 1, cela implique que la formeétudíee est convexe et pleine, sinon elle
comporte des points de concavité ou des trous (figure4.10).
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Figure 4.10. Exemples de ŕesultats de la ḿethode CCV appliqúee aux chiffres 2 de la figure4.8.

La CCV est invariante par translation, rotation et homothétie, mais elle ńecessite un d́ebruitage
de l’image, sinon tout pixel parasite rencontré est consid́eŕe comme un vecteur supplémentaire et
altère le ŕesultat.

Il existe un dernier type de projection insensible aux problèmes de transformations, qui projette
non pas dans une direction mais vers un point (le barycentre) : laprojection centrale[Tao et al.
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2001] (CPTpourCentral Projection Transformation). Tous les pixels de la forme sont projetés vers
le barycentre qui se comporte comme un centre d’attraction en attirant tous les pixels (figure4.11b).

Figure 4.11. Illustration de la projection centrale (issue de [Tao et al. 2001]) : (a) l’image d’origine,
(b) la projection centrale, (d) extraction du contour et (c) paramétrisation du contour.

Une paraḿetrisation du contour est ajoutée apr̀es le calcul de la CPT (figure4.11c et d). La
conjugaison de ces deux transformations permet d’obtenir une courbe paramétrique 2π-périodique
qui apporte une invariance par rotation robuste (cf. figure4.12).
Par la suite, les auteurs décomposent la courbe paramétrique en ondelettes afin d’utiliser la décompo-
sition comme caractéristique dans un classificateur de type ”classifieur par distance euclidienne
pond́eŕee” (The weighted euclidean distance classifier).

Dans notre problème, les noyaux sont pleins (cf. section3.1), il est par conśequent inutile d’uti-
liser la CCV. Nous employons les histogrammes de projections dans leurs formes classiques en uti-
lisant les projections horizontales et verticales. Toutefois, il est nécessaire depréparer les noyaux
afin d’obtenir les invariances par translation, rotation et homothétie. Pour cela, chaque noyau subit
tout d’abord une rotation afin de confondre son axe principal avec l’axe desX (cf. figure4.2), puis
une transformation d’échelle afin que la boite englobante soit de dimensionsN×N. Ainsi les his-
togrammes horizontaux et verticaux sont de tailleN et apportent 2N caract́eristiques.
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Figure 4.12. Exemple d’invariance par rotation pour la CPT (illustration issue de [Tao et al. 2001]).
(a) l’image d’origine, la CPT associée ainsi que la courbe paramétrique extraite. (b) (resp. (c))
l’image ayant subi une rotation de 60˚ (resp. 320˚) avec la nouvelle CPT associée et la nouvelle
courbe paraḿetrique extraite.

Données: Image binaireI contenant la formeF du noyau, le nombreN de caract́eristiques
Résultat : Un vecteur caractéristique contenant les informations des histogrammes de

projections horizontaux et verticaux
Début

Initialiser les tableauxHorizontaletVertical à 0 ;
Trouver l’axe principal et tourner le noyau ;
Transformer le noyau pour qu’il soit de dimensionN×N ;
Pour tous les points p(x,y) ∈ F Faire

Incrémenter(Horizontal[y]) ;
Incrémenter(Vertical[x]) ;

Copier les valeurs deHorizontaletVertical dans le vecteur caractéristique ;
Fin

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

Le meilleur ŕesultat est de 83% (par régression logistique et validation croisée) pour un nombre
de caract́eristiqueségal à 32 (noyaux de dimensions 16× 16, donc 16 caractéristiques verticales
et 16 horizontales). Bien que supérieur au ŕesultat pŕećedemment obtenu, ce pourcentage n’est pas
suffisant (car inf́erieur au taux de réṕetabiit́e des experts) et la ḿethode ne peut donc pasêtre utiliśee
pour classer la forme des noyaux.
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4.4 Conclusion

Nous venons de présenter uńetat de l’art ǵeńeral des ḿethodes de caractérisations de forme. La
premìere famille de ḿethodes baśees sur la description du contour connaı̂t de nombreux d́efauts qui
la rendent difficilement utilisable dans un classifieur. En revanche, la deuxième famille de ḿethodes
comprenant les techniques de caractérisation globale d’une forme est mieux adaptée pour la classi-
fication. Nous avons présent́e deux de ces ḿethodes, mais elles ne se sont pas révélées pertinentes
ou efficaces pour résoudre notre sous-problème de classement de la forme des noyaux.
Il est donc ńecessaire d’utiliser une autre méthode afin de résoudre le sous-problème. Cette ḿethode
doit permettre de classer correctement les noyaux, donc elle doitêtre facilement utilisable dans un
classifieur et permettre une caractérisation robuste de la forme aussi bien dans sa globalité que dans
la description du contour.
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CHAPITRE 5
MESURES ET INDICES DE FORMES

5.1 Définitions et propriétés

Les indices de forme ont́et́e pŕesent́es pour la première fois par Santalo [Santalo 1976] dans
un ouvrage relatif aux propriét́es math́ematiques des formes convexes. On trouve la définition et les
propríet́es des indices de forme dans [Coster and Chermant 1985; Fill ère 1995].

Définition 5.1.1 (Indice de forme)– On appelle indice de forme tout paramètre, cœfficient ou com-
binaison de cœfficients permettant de donner des renseignements chiffrés sur la forme.
De plus, les indices doivent avoir les propriét́es suivantes :

1. Etre sans dimension.

2. Etre invariant par homoth́etie.

3. Etre invariant par rotation et translation.

REMARQUE - Dans [Coster and Chermant 1985], on trouveégalement une quatrième propríet́e :
”S’appliquer à des formes connexes simples donc homéomorphes au disque”. Mais dans de nom-
breux articles plus ŕecents [Castanon et al. 2007; Stojmenovíc et al. 2006; Perner et al. 2002; Liu
et al. 2006a; Rosin 2004; Street et al. 1993; Soltanian Zadeh et al. 2004; Thiran and Macq 1996;
Zunic and Rosin 2004], les auteurs utilisent les indices de forme pour tous types de formes grâce
notamment̀a leur utilisation avec des ḿethodes par apprentissage. Ces articles récents tendraient
à prouver que cette propriét́e n’est plus d’actualit́e.

Le calcul d’un indice de formes estéquivalent au calcul de la valeur d’une fonctionà plusieurs
variables que l’on nommemesures.

Définition 5.1.2 (Mesure)– On appelle ”mesure” d’une forme toute valeur ou ensemble de va-
leurs nuḿeriques ”mesuŕees” sur la forme.

REMARQUES- Les mesures peuvent avoir des dimensions :
– trois dimensions (le volume)
– deux dimensions (la surface)
– une dimension (le ṕerimètre, le diam̀etre euclidien, la longueur de l’axe principal, la lon-

gueur du diam̀etre ǵeod́esique, etc.)
– aucune dimension (le nombre de composantes connexes, le nombre de trous, etc.)

Les mesures sans dimension satisfont la définition5.1.1et sont par conśequent des indices de forme.
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Figure 5.1. Exemples de mesures : surface (noir), périmètre (cyan), axes principaux (rouge), enve-
loppe convexe (violet), diam̀etre ǵeod́esique (bleu) et diam̀etre euclidien (jaune), plus petite (resp.
grande) boule circonscrite (resp. inscrite) (vert).

L’extraction des mesures représente l’́etape la plus importante dans le calcul d’un indice de
forme, car de la valeur des mesures dépend la valeur de l’indice. Le temps de calcul et le comporte-
ment d’un indice d́ependent du temps de calcul et du comportement des mesures qui le composent.
Par exemple, le ṕerimètre ne poss̀ede pas de bonne propriét́e de continuit́e [Coster and Chermant
1985] et le plus petit rayon est sensible au bruit1, ce qui affecte de la m̂eme façon tout indice utili-
sant ces mesures.
La liste compl̀ete des mesures et des indices utilisés dans notre travail est en annexeB.1etB.2de ce
document. Mais certaines mesures bien connues comme le diamètre de Fer̂et [Tuset et al. 2003] ou
le rayon de courbure maximum (resp. minimum) du contour ne sont pas utilisées. Ces mesures sont
absentes de ce document, soit parce que leur extension en trois dimensions est difficile soit parce
que leur temps de calcul est trop important (complexité élev́ee).

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

∀F convexe, Convexit́ePérimétrique(F) = Convexit́eSur f acique(F) = 1

AllongementDiamètre(Carré) = AllongementDiamètre(Disque) =
1
2

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

Propri été 5.1.3 (Indice de forme)– Soit F1 et F2 deux formes quelconques, s’il existe un indice de
forme I tel que I(F1) 6= I(F2) alors F1 6= F2.
Ce qui peut s’́ecrire : ∀F1, F2 si ∃I/I(F1) 6= I(F2)⇒ F1 6= F2

1On parle ici du bruit de typepoivre et sel.
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Le principal avantage des indices de forme est leur grande souplesse. En effet, il est aisé de
construire de nouveaux indices en fonction du problème que l’on souhaite traiter. Ces nouveaux
indices sṕecifiques auront ainsi une grande capacité de description et permettront un meilleur clas-
sement. De plus, chaque indice apporte une valeur ou un ensemble de valeurs qui sont directement
utilisables dans un classifieur.

5.2 Quatre nouveaux indices

La souplesse des indices de forme est un avantage majeur qu’il faut exploiter. Nous utilisons
cette propríet́e afin de construire trois nouveaux indices spécifiques̀a la caract́erisation des noyaux
de cellules.

5.2.1 Indices de caractérisation d’une ellipse

Les noyaux sains ont une forme allongée, ŕegulìere et quasi elliptique (cf. figure5.2). C’est la
forme ŕesultante de la d́eformation d’une forme ellipsoı̈dale (forme naturelle d’un noyau) aplatie
(lors de l’observation sur une lame de microscope) et observée en 2D. Nous en avons déduit que
construire des indices qui caractérisent des ellipses permettrait d’avoir des indices qui caractérisent
les noyaux avec une forme normale.

Figure 5.2. Exemples de noyaux possédant une forme normale. On peut aisément constater que la
forme s’apparentèa celle d’une ellipse.

Les mesures les plus simplesà obtenir sur une forme sont le périmètre et l’aire. Nous nous
intéressons̀a l’aire d’une ellipse qui se calcule de la façon suivante :A= πab, aveca le demi grand
axe etb le demi petit axe (cf. figure5.3).
Dans une ellipse on constate que :

– Le grand axe est confondu avec l’axe principal et le diamètre.
– Le demi grand axe estégal au plus grand rayon.
– Le petit axe est porté par l’axe secondaire (cf. sectionA.6).
– Le demi petit axe est́egal au plus petit rayon età l’épaisseur issue du diamètre.

Nous pouvons en d́eduire leśegalit́es suivantes :a = 1
2LAP = 1

2D = Rmax etb = 1
2LAP⊥ = ED =

Rmin (cf. figure5.3).
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a b

(a) (b) (c)

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

Ces ińegalit́es permettent de construire trois nouveaux indices permettant de caractériser des
ellipses, par :

Les rayons

ΨEllipseR= π
RminRmax

A
∈ [0,1]

L’axe principal

ΨEllipseAP=
π

4
LAPLAP⊥

A
∈ [0,1]

Le diamètre
ΨEllipseD =

π

2
EDD

A
∈ [0,1]

L’indice d’ellipse par les rayons caractérise une ellipse en utilisant des mesures dépendantes
du contour. En revanche, l’indice d’ellipse par l’axe principal utilise des mesures qui prennent en
compte la totalit́e des points du noyau. Par construction, ces indices valent 1 pour des ellipses. Les
intervalles d’appartenance des indices sont calculés pour des formes convexes variant du segment
au disque [Coster and Chermant 1985].

5.2.2 Indice de caractérisation de la convexité

Nous venons de construire trois indices qui caractérisent des noyaux possédant une forme nor-
male. Il serait maintenant intéressant d’́elaborer un indice pour caractériser les noyaux ayant une
forme anormale (boursoufĺee).
Le critère de d́ecision principal dans le diagnostic de la forme des noyaux est la convexité. En effet,
les noyaux boursoufĺes poss̀edent des zones de concavité en taille et en nombre différents. Pour
compter ces zones de concavité, il est possible de calculer lenombre de composantes connexes
d’écart NCce issues de la soustraction de la formeà son enveloppe convexeNCce= card(CH(F)\F).

Pour construire cet indice, nous utilisons la forme normée de la mesureNCce :

ψNCce =
1

1+NCce
∈]0,1]
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Figure 5.4. Illustration du calcul de la mesureNCce. On compte le nombre de composantes
connexes d’́ecarts (le nombre de composantes en violet).

Cet indice vaut 1 si la forme est convexe car aucune composante d’écart n’est trouv́ee et plus la
forme poss̀ede des composantes d’écart, plus l’indice tend vers 0.

Mais dans la pratique, on ne peut considérer comme composante connexe d’écart, des compo-
santes dont la taille est de l’ordre du pixel et qui sont duesà des impŕecisions de discrétisation. De
plus, dans leśeléments de diagnostic des noyaux, la taille et le nombre des composantes connexes
doivent être pris en compte. Donc la mesureNCce nécessite un calibrage. A partir de l’expertise
de la forme des noyaux, il faut trouver un ou plusieurs seuils concernant la taille et le nombre des
composantes qui permettent de décider si une composante connexe d’écart doitêtre comptabiliśee.
Pour cela, nous avons réaliśe uneétude syst́ematique du pourcentage de bon classement (obtenu en
utilisant uniquement l’indiceψNCce) en fonction de la taille et du nombre de composantes connexes
d’écarts (figure5.5). Cetteétude consistèa calculer syst́ematiquement le pourcentage de bon clas-
sement en faisant varier les seuils de taille et de nombre des composantes. C’est-à-dire que pour une
taille t et un nombren, on ne comptabilise que les composantes ayant une surface plus grande que
t, puis un noyau est considéŕe comme boursoufĺe si le nombre de composantes connexes d’écart est
suṕerieur ouégalàn. Il s’agit donc d’́etudier une fonction discrèteà deux variables qui produit une
surface repŕesentant le taux de classement. La figure5.5montre le ŕesultat de cettéetude.

Cette analyse met en exergue l’utilité de l’indiceψNCce dans le cas de noyaux non convexes
ayant au minimum soit une zone de concavité d’au moins trente-deux pixels, soit deux zones de
concavit́e d’au moins douze pixels (figure5.6).

On peut́egalement remarquer sur la surface résultat, la partie totalement plane. Elle correspond
en fait à des seuils en taille ou/et en nombre trop haut qui ont engendré le classement de tous les
noyaux dans la classe ”forme normale”, ce qui vérifie que nous possédons pr̀es de 70% de noyaux
avec une forme normale. A l’inverse, des seuils trop bas ont conduità un classement de tous les
noyaux dans la classe ”noyaux boursouflés”.

Les deux seuils extraits de la surface résultat sont utiliśes de manìereéquivalente dansψNCce

(sans pond́eration) et leur combinaison permet ainsi d’obtenir un taux de bon classement de plus de
90% pour le sous-problème de forme avec ce seul indice.

Cet indice est utilisable dans tous les problèmes de caractérisation de la convexité. Il peutêtre
emploýe directement sans effectuer l’étude relativèa la taille des composantes connexes. Mais ce
calibrage permet de l’adapter de manière sṕecifique et ainsi de répondre au mieux au problème
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Taille des zones

Nombre de zones

100

70

30

0

Figure 5.5. Surface repŕesentant le pourcentage de bon classement des noyaux en fonction du
nombre et de la taille des composantes connexes d’écart.

(a) (b)

Figure 5.6. Noyaux posśedant des points de concavité. (a) un noyau avec deux points de concavité
d’au moins 12 pixels, (b) un noyau avec un seul point de concavité d’au moins 32 pixels.

dans lequel il est utiliśe. Le calibrage représente donc l’inconv́enient de cet indice en terme de com-
plexité et d’́etude, mais il constituéegalement son principal avantage car il permet d’améliorer son
efficacit́e.

5.3 Analyse mono-variable

La littérature fournit quelques indices de forme parmi lesquels nous en avons retenu douze (cf.
annexeB.2). Leurs constitutions (les mesures qui les composent) sont différentes ou combińees
diff éremment. De plus, ils sont facilement calculables en 2D et par la suite en 3D (cf. section9.3.2).
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A ces indices s’ajoutent les quatre qui viennent d’êtreélaboŕes ainsi que l’indice de caractérisation
de la courbure (cf. annexeB.3.1). Donc nous disposons d’un ensemble de 17 indices pour ca-
ract́eriser la forme des noyaux. Mais avant de construire le sous-modèle, il est ńecessaire d’étudier
ces indices.
Cette section ŕealise unéetude pŕeliminaire de l’int́er̂et des diff́erents indices dans le problème de
caract́erisation de la forme. Ce travail porte sur l’analyse de la distribution des valeurs des indices
qui sont engendrées par les noyaux, sur l’étude desoutliers2[Moore and McCabe 1998], sur leur
potentiel de classement et les différentes corŕelations entre les indices.

5.3.1 Les distributions

La premìere étape d’une analyse mono-variable est l’étude de la ŕepartition des valeurs (la
distribution) de chaque attribut. L’observation de l’histogramme d’une variable permet d’observer
la répartition des individus de chaque classe. Plus la variable est pertinente, plus son histogramme
révèle une distribution bien sépaŕee des individus en fonction de leur classe.
On peut remarquer sur la figure5.7 les distributions de diff́erentes variables qui décrivent mal le
probl̀eme.
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Figure 5.7. Histogrammes montrant la distribution des attributs : allongement par les rayons (a),
écart au disque inscrit (b) etétalement de Morton (c). En vert foncé (resp. clair) les individus̀a
forme anormale (resp. normale). On peut observer que ces trois variables ne permettent pas de
séparer les classes d’individus.

Les distributions ŕevèlent que seulement deux attributs sont intéressants pour décrire la forme
des noyaux (cf. figure5.8) : l’indice de convexit́e surfacique etψNcce. Sur leur histogramme on
peut observer une séparation des individus appartenantà des classes différentes : plus la valeur
d’un des indices est faible, moins on trouve d’individus ayant une forme normale et inversement.
On peutégalement observer que ces indices discriminent fortement les individus : peu d’indivi-
dus appartiennent̀a des classes différentes et ont des valeurs proches. Mais la présence d’erreurs
est quasiment ińevitable en analyse des données. S’il existait systématiquement une variable des-

2Ce sont les individus ayant des valeurs extrêmes. La d́efinition exacte est donnée dans la section5.3.2.
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criptive pour laquelle il n’y aurait aucune erreur, alors la variable seule permettrait de résoudre le
probl̀eme. Il ne serait alors plus utile de construire un modèle de classement par apprentissage, mais
il suffirait de prendre une valeur seuil de la variable qui servirait de décision.
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Figure 5.8. Histogrammes des valeurs de l’indice de convexité surfacique (a) et de l’indiceψNcce

(b). En vert fonće (resp. clair) les individus̀a forme anormale (resp. normale). On remarque la
séparation des individus appartenantà des classes différentes : plus la valeur d’un indice est faible
(resp.élev́ee), moins on trouve d’individus̀a forme normale (resp. anormale).

Sur la figure5.8a, on peut observer une concentration extrême vers 1 de la distribution des
valeurs de l’indice de convexité surfacique. Cette densité élev́ee sur un petit intervalle peut pénaliser
une variable et rendre son utilisation plus difficile dans un classifieur. En effet le classifieur devrait
déterminer une valeur de seuil ayant une précision tr̀esélev́ee. Pour corriger la mauvaise répartition
de cette variable, nous utilisons une fonction d’étalement̀a base de tangente :f (x) = tan(π

2x). La
figure5.9b montre la ŕepartition ŕesultat apr̀es utilisation de cette fonction d’étalement.

5.3.2 Les outliers

Lesoutliers3 sont des individus ayant des valeurs extrêmes, distantes des autres. Pour définir le
seuil de distance qui fait qu’un individu est unoutlier, on utilise couramment la notion dequartile.
Les quartiles sont trois seuils (haut, milieu et bas, notésQH , QM et QB) qui permettent de séparer
une population en quatre groupes de tailleégale. Les ”boites” (outliers boxes) contenues dans la
figure 5.10repŕesentent l’intervalle entre les seuils haut et bas des quartiles. Lesoutliers sont les
individus sitúes en dehors de l’intervalle suivant :[QB− k(QH −QB),QH + k(QH −QB)] aveck
une constante. En statistique il est fréquent de choisirk = 1,5, comme c’est le cas dans le logiciel
SAS/JMPque nous utilisons dans cetteétude. Sur la figure5.10la droite grise repŕesente cet inter-
valle et les individus affich́es sont lesoutliers.

3Mot qui pourrait se traduire parvaleurs aberrantes.
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Figure 5.9. Histogrammes des valeurs de l’indice de convexité surfacique lors du calcul de l’indice
(a) et le ŕesultat de l’́etalement des valeurs (b). En vert foncé (resp. clair) les individus̀a forme
anormale (resp. normale).

La pŕesence d’outliersdans uńechantillon d’apprentissage pose des problèmes aux classifieurs. En
effet un classifieur doit tenir compte de ces individus dans la construction du modèle. Or prendre en
compte une valeur extrême engendre une perte de précision pour le classement des individus ayant
des valeurs ”normales”. Il est par conséquent ńecessaire d’étudier puis, si ńecessaire de traiter, voire
supprimer lesoutliersde chaque indice, afin de vérifier qu’ils ne perturbent pas l’apprentissage du
mod̀ele et donc le ŕesultat.

Un ph́enom̀ene int́eressant qui se produit sur certaines variables est révélé par lesoutliers,
comme cela peut̂etre observ́e sur la figure5.10 : au del̀a d’un certain seuil, lesoutliers appar-
tiennent tous̀a la m̂eme classe.

En remarquant ce phénom̀ene, il est alors possible d’envisager de traiter tous les individus
concerńes (c’est-̀a-dire 93 sur l’ensemble des variables, soit 3% des individus). Pour chaque va-
riable òu l’on observe le ph́enom̀ene, on trouve une valeur de seuil qui permet de classer les indivi-
dus. Donc au delà de ce seuil, on est certain que les individus appartiennentà la m̂eme classe. Ce
pré-traitement permettrait sans doute un meilleur apprentissage pour le modèle et notamment lors
de l’emploi de ḿethodes sensibles aux outliers. Mais en pratique ce traitement n’est nécessaire car
le sous-mod̀ele de classement de la forme des noyaux qui est présent́e (cf. section5.4) obtient de
très bons ŕesultats et surtout classe correctement tous lesoutliersconcerńes par ce ph́enom̀ene.
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Figure 5.10. Etudes desoutlierspour six attributs : la circularité (a), les indices d’ellipse par l’axe
principal (b) et les rayons (c), les indices de parallélogramme par l’axe principal (d) et les rayons
(e), l’indice de syḿetrie (f). On peut observer les individusà forme normale (vert) et̀a forme
boursoufĺee (rouge).

5.3.3 Les classements mono-variables

Avant d’utiliser tous les attributs ou une partie des attributs dans le modèle, il peut s’av́erer
intéressant d’observer l’efficacité de chaque variable. Pour cela un modèle de classement mono-
variable est ŕealiśe par ŕegression logistique avec chacune des variables. Les résultats de cette ana-
lyse se pressentent après l’observation des distributions. En effet, plus la distribution des valeurs
d’une variable montre une bonne séparation des classes, plus la variable est pertinente pour classer
les individus.
Pour comparer les performances des variables, on peut utiliser la valeur du test duχ2 (cf. section
2.2.3). Ce test apporte une indication sur l’efficacité de la variable. Plus la valeur est proche est
grande, plus la variable est pertinente.
La figure5.11montre la pertinence de classement de plusieurs variables. La courbe (en bleu) est une
sigmöıde qui donne la probabilité (en ordonńee) de classement de la forme de noyaux en fonction de
la valeur de la variable (en abscisse). Les noyaux ayant une forme normale (resp. boursouflée) sont
repŕesent́es par des points verts (resp. rouges). Pour un noyau donné, sa position en abscisse dépend
de la valeur de l’indice, mais en ordonnée il est plaće aĺeatoirement sous (resp. sur) la courbe si sa
forme est normale (resp. boursouflée). Plus les noyaux sont répartis sur les extrémit́es en fonction
de leur classes d’appartenance, plus l’indice est pertinent.
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Figure 5.11. Illustrations des performances de différentes variables. En abscisse les valeurs des
indices et en ordonńee la probabilit́e d’appartenance. En rouge (resp. vert), les noyaux ayant une
forme boursoufĺee (resp. normale).

Les ŕesultats des classements mono-variable sont les suivants :
– ψNcce, χ2 = 2323.
– Convexit́e surfacique,χ2 = 2044.
– Convexit́e ṕerimétrique,χ2 = 886.
– Symétrie de Besicovitch,χ2 = 742.
– ψEllipse par le diam̀etre,χ2 = 604.
– ψEllipse par l’axe principal,χ2 = 497.
– Nouveau d́eficit isoṕerimétrique,χ2 = 342.
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Cette analyse met en exergue sept indices dont deux sont particulièrement efficaces. Les va-
riables qui n’ont paśet́e cit́ees ont unχ2 presque nul, comme l’indice d’étalement de Morton dont
on peut voir l’efficacit́e sur la figure5.11.

REMARQUE - L’analyse mono-variable de l’étalement de Morton (cf. figure5.11) montre une
courbe constante. Donc quelle que soit la valeur de l’indice, la probabilité de classement est la
même. Cet indice n’apporte aucune information (χ2 = 54.10−4) pour le classement de la forme des
noyaux. La courbe montre la proportion de répartition de la population des noyaux dans les deux
classes ”forme normale” (70,5%) et ”forme boursoufĺee” (29,5%).

5.3.4 Les corrélations

Nous venons de présenter troiśetudes pŕeliminaires mono-variables pour déterminer ou aḿelio-
rer leur efficacit́e dans le mod̀ele de classement. Il est aussi intéressant d’́etudier les corŕelations
entre les variables elles-mêmes. L’utilisation de deux variables fortement corrélées dans le modèle
de classement n’apporterait que très peu d’informations pour comprendre les résultats obtenus par
le mod̀ele de classement. En effet, la valeur de l’une pourraitêtre d́eduite de la valeur de l’autre.
La figure5.12présente les corrélations existantes les plus fortes. Plus le nuage de points formé par
les variables a une forme proche d’une courbe que l’on peut calculer analytiquement en minimisant
l’erreur, plus les variables sont corrélées. La forme de la courbe détermine le type de corrélation.

La probabilit́e d’une corŕelation est la probabilité que deux variables soient naturellement dis-
pośees ainsi sans existence de corrélation entre elles. Dans ce manuscrit, les probabilités non
préciśee sont inf́erieures̀a 10−4. L’analyse de la figure5.12met en exergue l’existence de corrélations
très fortes (avec des cœfficients de corrélations suṕerieursà 0,85) entre couples ou groupes de va-
riables :

– L’allongement par l’axe principal, l’allongement géod́esique, l’allongement par les rayons,
la circularit́e et l’écart au disque inscrit ont un cœfficient de corrélation lińeaire suṕerieurà
0,92.

– L’ étalement de Morton a un coefficient de corrélation de 0,88 avec le groupe préćedent.
– L’allongement par le diam̀etre est corŕelé avec les variables préćedentes avec des coefficients

se situant entre 0,8 et 0,9 à l’exception de la circularité 0,71.
– On peutégalement observer une corrélation non lińeaire entre les indices de convexité.

Cette dernìere étude ŕevèle de nombreuses corrélations qui influent dans la construction du
mod̀ele et surtout dans le choix des meilleures variables explicatives. Il est peu probable que deux
variables fortement corrélées interviennent dans le modèle.

5.4 Modèle final de caractérisation de la forme

Nous b́eńeficions de quatre nouveaux indices spécifiquement construits pour caractériser la
forme des noyaux. A ces indices s’ajouteégalement l’indice de caractérisation de la courbure qui
est d́ecrit dans l’annexeB.3.1. Avec les douze indices sélectionńes dans la litt́erature scientifique,
nous disposons désormais de dix-sept indices de forme.
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Figure 5.12. Illustrations et coefficients des corrélations les plus fortes entre les variables. Plus
le nuage de points a une forme allongée et ŕegulìere proche d’une ellipse, plus la corrélation est
importante. Les noyaux ayant une forme normale (resp. boursouflée) sont en vert (resp. rouge).
L’ellipse (en bleu) contient 95% des noyaux sous l’hypothèse de binormalité.

Pour chaque classifieur, nous avons effectué une recherche (avec une validation croisée) afin
de trouver le meilleur sous-ensemble d’indices (cf. tableau5.1). Pour la ŕegression logistique et les
forêts aĺeatoires, une recherche exhaustive est réaliśee. En revanche, il n’est pas possible d’appli-
quer une telle recherche dans un temps raisonnable pour lesk-plus proches voisins et les réseaux de
neurones. Nous utilisons une méta-heuristique de typetabou [Glover 1986; Glover 1990; Michel
and Hentenryck 2004].
Le réseau de neurones utilisé est un perceptron multi-couches avec une couche cachée pour lequel
nous testons diff́erentes valeurs deν (ν = 2...6, cf. section2.2.5).
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Pour les k-plus proches voisins, nous testons différentes valeurs du paramètrek :
– k fixe pour des valeurs impaires de 1à 19, ainsi quek = 55 (racine carŕee du nombre d’indi-

vidus).
– k variable,égalàNi +2a+1, avecNi le nombre d’indices utiliśes dans le sous-ensemble testé

eta variant de 0̀a 10.

Nombre d’indicesNi

Méthodes
Ni +5-PPV RL FA PMC / 4

1 92,24 93,28 92 93,27
2 92,44 93,86 91,97 93,93
3 93,67 94,91 92,73 94,86
4 93,71 95,02 93,6 95,09
5 93.31 95,14 93,93 95,09
6 93,42 95,24 94,11 95,13
7 93,89 95,24 94,36 95,27
8 93,93 95,31 94,33 95,31
9 93,57 95,35 94,33 95,35
10 93,71 95,41 94,4 95,38

11 93,53 95,39 94,29 95,41
12 93,53 95,37 94,22 95,37
13 93,64 95,35 94,18 95,35
14 93,38 95,35 94,33 95,27
15 93,49 95,24 93,71 95,27
16 93,35 95,16 93,89 95,27
17 93,17 95,13 92,8 95,27

Table 5.1. Pourcentage de prédiction obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-
ensemble d’indices pour le classement de la forme. Deux sous-ensembles de taillen etn+1 peuvent
n’avoir aucun indice en commun. Les abréviations correspondent aux méthodes suivantes : les k-
plus proches voisins (Ni + 5-PPV), la ŕegression logistique (RL), les forêts aĺeatoires (FA) et le
perceptron multi-couches (PMC/4).

La régression logistique et le réseau de neurones (avecν = 4) apportent des résultats compa-
rables. Les meilleurs résultats sont : un sous-ensemble composé de dix indices pour la régression
logistique et un sous-ensemble de onze indices pour le réseau de neurones. Ils permettent un pour-
centage de prédiction de la forme des noyaux de 95,4% : 68,4% de pŕediction des noyaux̀a forme
normale (soit 3% d’erreur) et 27% de prédiction des noyaux boursouflés (soit 2,5% d’erreur). La
probabilit́e d’obtenir ce ŕesultat de manière aĺeatoire est inf́erieurèa 10−4 et l’intervalle de confiance
à 95% (calcuĺe avec l’algorithme4) est[95,2. . .95,6]. Les performances des deux techniquesétant
comparables, nous construisons le sous-modèleà l’aide de la ŕegression logistique avec dix indices.
Il est pŕeférable d’utiliser un mod̀ele plus simple (moins complexe car linéaire), utilisant moins
d’indices (ŕeduction de la taille du vecteur caractéristique) et dont la probabilité assocíeeà un indi-
vidu est plus rapidèa calculer.

NOTE - Dans la suite de ce manuscrit, nous utiliserons l’abréviation VP pour d́esigner les vrais
positifs et VN les vrais ńegatifs.
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Figure 5.13. Comparaison graphique des performances des différentes ḿethodes de classement en
fonction du nombre d’indices pour le classement de la forme. En abscisse le nombre d’indices de
forme utiliśes et en ordonńee le pourcentage de prédiction obtenu.

REMARQUE - Sans l’utilisation des quatre indices que nous avons créés, le meilleur ŕesultat est
un sous-ensemble composé de dix indices sur les douze disponibles. Il permet93,6%de pŕediction
avec un intervalle de confiance de[93,3. . .93,9]. Ces ŕesultats sont2% plus faibles avec un in-
tervalle de confiance plus grand et l’intersection des deux intervalles de confiance est nulle. Ceci
démontre l’efficacit́e de nos indices d́edíes.

Le figure5.14présente l’histogramme des distributions des probabilités attribúees aux noyaux
par le sous-mod̀ele issu de la ŕegression logistique.

1450 

500 

Figure 5.14. Distribution des probabilités attribúees aux noyaux par le sous-modèle de classement
de la forme. En vert clair (resp. vert foncé) les individus ayant une forme normale (resp. bour-
soufĺee).
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Sur l’histogramme (cf. figure5.14) on remarque :
– La forte ŕepartition des probabilités sur les extŕemit́es de l’histogramme.
– La pŕesence de seulement quelques cas ambigus.

Ces deux informations montrent le peu d’ambiguı̈té dans le classement et par conséquent confirment
le pouvoir de classement du sous-modèle ainsi que son efficacité.

La liste suivante montre le meilleur sous-ensemble d’indices utilisés, clasśes par ordre d́ecrois-
sant d’importance dans le modèle. Ce classement aét́e effectúe en fonction du test duχ2 :

1. ΨNcce, χ2 = 167

2. Convexit́e surfacique,χ2 = 128

3. ΨEllipse par le diam̀etre,χ2 = 16

4. Symétrie de Besicovitch,χ2 = 10

5. Allongement par le diam̀etre,χ2 = 7

6. ΨEllipse par l’axe principal,χ2 = 5,3

7. Convexit́e ṕerimétrique,χ2 = 5

8. Allongement par les rayons,χ2 = 3

9. Déficit, χ2 = 2,6

10. Circularit́e, χ2 = 1

REMARQUES- L’ordre d’importance des indices apparaı̂t comme tr̀es logique :
– L’indice ΨNcce, car il a ét́e conçu sṕecifiquement pour répondre au probl̀eme. L’analyse

mono-variable a montré que c’́etait l’élément le plus pertinent et il est relativement peu
corrélé avec les autres indices4). L’indice de caract́erisation de la convexité est l’́elément de
diagnostic le plus important.

– L’indice de convexit́e surfacique apporte des informations complémentaires non corrélées
avec la convexit́e. De plus, cet indice est fortement lié à son homologue ṕerimétrique. Donc
utiliser les deux indices dans le modèle n’apporte que peu d’informations supplémentaires
par rapportà l’utilisation d’un seul des deux. Ceci relègue l’indice de convexité ṕerimétrique
parmi les indices les moins importants pour ce modèle au b́eńefice de l’indice de convexité
surfacique.

– En troisìeme position se trouve l’indice de caractérisation des ellipses par le diamètre car il
permet de caractériser les noyaux̀a forme normale.

– Les noyaux̀a forme normale, donc quasi elliptique, possèdent un point de syḿetrie. Ainsi
l’indice de syḿetrie de Besicovitch (cf. sectionB.2) permet aussi de discriminer une partie
des formes normales. Son analyse en classement mono-variable montrait sa pertinence.

– En sixìeme position, on retrouve un autre indice de caractérisation des ellipses, mais qui
utilise des mesures différentes. Il est le seul indice parmi les dixà utiliser l’axe principal.

– On remarquéegalement la pŕesence de deux des indices dont on aétudíe les fortes corŕelations.
L’indice de circularit́e et l’allongement par le diam̀etre appartiennent au groupe des indices
les plus corŕelés. Ces indices utilisent en fait des mesures différentes qui apportent des infor-
mations compĺementaires.

4Coefficient de corŕelationégalà 0,799 avec l’indice de convexité surfacique et 0,497 avec l’indice de syḿetrie de
Besicovitch.
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5.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présent́e l’utilisation des indices de forme pour la caractérisation
et le classement de la forme des noyaux de cellule (cf. figure5.15).
La souplesse des indices de forme a permis de construire trois nouveaux indices afin de permettre
une meilleure discrimination des noyaux. L’utilisation de ces nouveaux indices dédíes dans le
sous-mod̀ele permet d’obtenir un pourcentage de prédiction de 95,4% de la forme des noyaux
sur l’échantillon de travail.

Noyau Seuillage binaire Extraction des 
mesures

Calcul des indices 
de formes

Classement par 
régression 
logistique

Probabilité de
classement

Figure 5.15. Sch́ema ŕecapitulatif des diff́erentesétapes ńecessaires̀a la construction du sous-
mod̀ele de classement de la forme.

L’ étude des faux (positifs et négatifs) n’a pas permis de révéler une structure particulière de ces
noyaux.
Ce ŕesultat est tout̀a fait satisfaisant (cf. section2.2) car il est nettement supérieur au taux de
réṕetabilit́e des experts qui est de l’ordre de 92% pour la forme. L’utilisation d’une méthode de
classement complexe telle que les réseaux de neurones n’a pas permis d’améliorer les ŕesultats,
mais a apport́e des performances comparables.
Ces ŕesultats ont donńe lieu au deux publications suivantes [Thibault et al. 2007; Thibault et al.
2008a].

Malgré ce bon pourcentage de prédiction et le fait que la forme représente l’́elément de diag-
nostic le plus important, ce sous-modèle permet de classer uniquement 86,9% des noyaux pour
le probl̀eme sain/pathologique. Ce résultatétait pŕevisible à partir de l’analyse des données (cf.
chapitre3). Il est par conśequent ńecessaire de construire un sous-modèle de caractérisation de la
texture des noyaux afin d’aḿeliorer le classement.
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DEUXI ÈME PARTIE

CARACT ÉRISATION ET CLASSEMENT

DE LA TEXTURE DES NOYAUX





CHAPITRE 6
ANALYSE, TRAITEMENT PRÉLIMINAIRE

ET ÉCHANTILLON DE TRAVAIL DANS

L’ ÉTUDE DE LA TEXTURE

6.1 Introduction

L’expertise meńee sur les noyaux utilise comme critère secondaire une analyse de la texture et
plus particulìerement de son homogéńeité. Ce sont deux notions qu’il faut comprendre et définir
afin d’appŕehender les difficult́es du sous-problème de classement de la texture.

La notion de texture est particulièrement d́elicateà aborder car il n’existe pas de définition
géńerique. De plus, elle est liée au facteur d’échelle : une texture peut ne pas avoir les mêmes
propríet́es pour des facteurs différents1. Le nombre infini de textures et le peu de classes de texture
posśedant une d́efinition formelle, font que la majorité des d́efinitions et ḿethodes de caractérisation
sont inh́erentes au problème que les auteurs souhaitent résoudre. La quantité des ḿethodes de ca-
ract́erisation t́emoigne de l’absence de définition ou de taxinomie voire d’organisation précise [Tu-
ceryan and Jain 1998].
Dans de nombreux travaux, la notion de texture est liée à la notion de perception [Gagalawicz
1983] : ”le concept de texture est intimement lié à l’observateur humain [...] il est́evident que l’on
ne peut dissocier une texture de la manière dont celle-ci est perçue par le système visuel”. Dans
[Costa 2001], l’auteur d́ecrit les deux phases de la perception par le système visuel :

– la vision pŕe-attentive, qui dure quelques milli secondes. C’est unepremìere impressionqui
fait appelà la pŕesence de formeśelémentaires nomḿees lestextons(droites, cercles, etc.).

– la vision prolonǵee qui ńecessite une focalisation sur les détails et leśeventuels arrangements.

De nombreux travaux ont tenté de transposer en algorithme le système visuel humain dans le
cadre de la vision artificielle. Soit en modélisant la premìere phase [Hough 1962; Duda and Hart
1972], soit la deuxìeme [Haralick et al. 1973].

Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord la notion de texture et montrons quelques
exemples de textures spécifiques. Ensuite, nouśetudions la notion de texture homogène qui est au
cœur du probl̀eme de classement de cette partie. Pour finir nous détaillons le processus de construc-

1Cette propríet́e aét́e largement utiliśee dans les œuvres de l’artisteOctavio Campo. Ses œuvres représentent des
sc̀enes diff́erentes en fonction du facteur d’échelle utiliśe : http ://www.octavioocampo.com.mx/
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tion de l’échantillon de travail, car l’expertise opéŕee sur les donńees a conduit̀a des classes tota-
lement d́eśequilibŕees pour le sous-problème de la texture et il n’est donc pas possible de travailler
avec la totalit́e des noyaux.

6.2 La texture

Il n’existe pas de d́efinition ǵeńerique d’une texture. Mais on retrouve parfois certaines défini-
tions dont notamment la suivante :

Définition 6.2.1 (Texture)– Une texture est une image représentant une surface et permettant de
simuler l’apparence de celle-ci quand on la plaque sur un objet tridimensionnel.

Cette d́efinition permet de comprendre que toute image est une textureà partir du moment òu
elle peut d́ecrire une surface. Donc toute image est une texture, ce qui explique qu’il est quasiment
impossible de ranger efficacement toutes les texturesà l’aide de classes pertinentes.
Mais il existe tout de m̂eme une classification constituée de trois classes et contenant les textures :

1. structurelles, appelées aussi ṕeriodiques ou macro-textures ;

2. aléatoires ;

3. directionnelles.

6.2.1 Les textures structurelles

On peut consid́erer les textures structurelles commeétant la ŕeṕetition de motifsélémentaires.
La répartition spatiale de ces motifs de base suit des règles simples de direction et de placement.
Donc le motif de base se rép̀ete de manìere ordonńee et on parle alors detexture ordonńee.

(a) (b) (c)

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

Les ḿethodes d́ecrivant ce type de texture essaient de découvrir et de caractériser le motif de
base (motif ǵeńerateur).
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6.2.2 Les textures aléatoires

Contrairement aux textures structurelles, les textures aléatoires ne contiennent pas de motif
de base et chaque pixel semble avoirét́e tiré aĺeatoirement. Toutefois ces textures donnent une
impression d’homoǵeńeité.

(a) (b)

Figure 6.2. Deux exemples de textures aléatoires.

Une solution pour analyser ces textures est de procéderà une analyse statistique [Haralick et al.
1973; Haralick 1979; Galloway 1975; Albregtsen 1995; Chen et al. 1995].

6.2.3 Les textures directionnelles

Les textures directionnelles n’utilisent pas de motif de base et ne sont pas pour autant aléatoires.
Les intensit́es des pixels qui les composent forment des motifs organisés selon des directions bien
précises. Dans [Costa 2001], les auteurs d́efinissent une texture directionnelle comme une texture
ayant des primitives pouvantêtre approch́ees par une fonction directionnelle.

(a) (b) (c)

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

Deux travaux en particulier [Mavromatis 2001; Costa 2001] résument et traitent les problèmes
de textures directionnelles.
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6.2.4 Définition générale

Les d́efinitions de la texture se restreignentà des cas particuliers. Cependant, on retrouve sou-
vent la notion d’arrangement spatial.
Dans le langage courant, la texture est employée pour caractériser la surface d’un objet et on lui
associe ŕegulìerement un adjectif : granuleuse, lisse, peau d’orange, etc.

Dans [Mavromatis 2001], l’auteur explique que la texture est une information obtenueà partir
d’un ensemble de mesures locales (statistiques, géoḿetriques, śemantiques, etc.) dans une région
(appeĺeefen̂etre de visualisation) d’une image. Par conséquent une texturèa la particularit́e d’être
homog̀ene au regard de la fenêtre de visualisation choisie. Or dans notre problème, la texture d’un
noyau est l’ensemble de tous les pixels du noyau (nomméstexels2) et la fen̂etre de visualisation en-
globe le noyau. Donc par définition la texture d’un noyau est homogène, ce qui est en contradiction
avec ce que les experts nommenttexture homog̀ene.
Il faut par conśequent d́efinir la notion detexture homog̀enedans notre contexte.

6.3 Texture homogène

Afin d’apporter une d́efinition à la notion detexture homog̀enerelativeà notre probl̀eme, nous
commençons par définir unerégion homog̀ene.

Définition 6.3.1 (Ŕegion homog̀ene)– Une ŕegion homog̀ene est d́efinie par une grande ressem-
blance entre leśeléments qui la composent (faible inertie intra-classe) et une faible ressemblance
avec leśeléments appartenantà d’autres ŕegions (forte inertie interclasse).

Dans une texture, leśeléments sont les caractéristiques extraites des texels, c’est-à-dire leur
intensit́e. Donc une ŕegion homog̀ene d’un noyau est une partie de la texture, plus exactement un
ensemble de texels d’intensité proche voiréegale (faible inertie intra-classe) et formant un ensemble
connexe. Donc la texture d’un noyau est un ensemble de régions homog̀enes (cf. figure6.4).

(a) (b)

Figure 6.4. Deux exemples de textures de noyaux. (a) une texture homogène issue d’un noyau
sain. (b) une texture possédant de grandes régions homog̀enes mais avec une inertie inter-classe
forte, donc une texture non homogène.

2Une texture est composée de texels (pourTEXture ELement), l’ équivalent des pixels d’une image.
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Dans notre problème, les experts utilisent le termehomog̀enepour qualifier des textures ayant
de grandes (au sens du nombre de texels) régions homog̀enes, avec une faible inertie interclasse (ici
inter-ŕegions).
Dans une texture, plus les régions sont grandes et leurs niveaux de gris proches, plus la texture est
consid́eŕee comme homog̀ene.

Cette section a permis de définir l’ élément de diagnostic que l’on souhaite caractériser afin de
résoudre le sous-problème de classement de la texture.
Dans les chapitres suivants, nous utilisons ou définissons des ḿethodes permettant de caractériser
la pŕesence de telles régions dans une texture.

6.4 Traitement préliminaire

Dans le chapitre1, il a ét́e expliqúe que pour observer les noyaux, les experts utilisent un mar-
queur fluorescent de type FITC (cf. annexeC.1.1). Ce marqueur ŕeagità la pŕesence des lamines AC
dans le noyau et révèle leur ŕepartition qui doit̂etre uniforme au centre et lég̀erement plus impor-
tante sur la ṕeriph́erie. Mais en pratique, il est quasiment impossible que le marqueur se répartisse
régulìerement sur la totalité du noyau. Une ińegalit́e de ŕepartition du marqueur pourrait laisser
croire que les lamines AC ne sont pas réparties de manière uniforme et ainsi engendrer une ex-
pertise errońee. Forts de cette information, les experts considèrent comme texture non homogène,
uniquement les noyaux ayant une texturefortement non homogène(figure6.5).

Pour contourner ce problème pendant l’analyse, nous employons au préalable un filtre de convo-
lution dont le masque de taille 3×3 est rempli par un noyau Gaussien. Ce filtrage est appliqué sur
la totalit́e de la texture afin d’atténuer leśeventuelles variations de marquage.

(a) (b)

Figure 6.5. Deux noyaux de cellules possédant une texture fortement non homogène et les ŕesultats
apr̀es un filtrage par convolution de type Gaussien.
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6.5 Echantillon de travail et validation

Contrairement̀a l’expertise de la forme, l’expertise de la texture a fourni deux classes,ho-
mog̀eneet non homog̀ene, totalement d́eśequilibŕees (cf. section3.2) ; parmi les 3000 noyaux dont
nous disposons, seulement 135 possèdent une texture non homogène, ce qui fait environ vingt fois
plus d’individus dans la classe homogène. Pour construire efficacement le modèle, il faut cŕeer un
échantillon de travail contenant des classeséquilibŕees.
L’ échantillon de travail est construità l’aide de l’algorithme5 décrit dans la section2.3.6. Il contient
les 135 individus̀a texture non homog̀ene et un nombréegal de parangons (cf. définition2.4.5) des
noyauxà texture homog̀ene. L’́echantillon contient 270 individus.

Le type et le nombre des caractéristiqueśetant modifíesà chaque nouveau sous-modèle de clas-
sement de la texture, l’algorithme de construction de l’échantillon de travail est systématiquement
utilisé. Il en est de m̂eme pour la śelection des parangons et donc le contenu de l’échantillon de
travail est sṕecifiqueà chaquéetude.

En raison du faible nombre d’individus, la validation est effectuéeà l’aide du protocoleLeave-
One-Out(cf. section2.3.1.2) pour tous les sous-modèles de classement des noyaux en fonction de
l’homogéńeité de la texture.



CHAPITRE 7
MATRICES DE COOCCURRENCES ET

CARACTÉRISTIQUESHARALICK

7.1 Introduction

Les différents types de textures et les propriét́es que nous devons caractériser viennent d’̂etre
présent́es. Les textures que nous traitons sont de type aléatoire pour lesquelles les méthodes de ca-
ract́erisations statistiques sont des outils de choix.
Dans ce chapitre, nous utilisons une méthode de caractérisation statistique de la texture parmi les
plus connues et les plus anciennes : la matrice de cooccurrences analysée par les caractéristiques
Haralick.

7.2 Matrices de cooccurrences

La matrice de cooccurrences (ou matrice de dépendance spatiale) est une des approches les plus
connues et les plus utilisées pour extraire des caractéristiques de texture. Elle effectue une analyse
statistique de second ordre de la texture, par l’étude des relations spatiales des couples de pixels
[Haralick et al. 1973; Haralick 1979; Castanon et al. 2007].
La matrice de cooccurrences s’intéresse aux relations qui existent entre les niveaux de gris des pixels
de la texture (de l’image) pour un déplacement (translation)

−→
d donńe. Le ŕesultat est une matrice

carŕee de tailleN×N, où N est le nombre de niveaux de gris de la texture. Pour un déplacement−→
d = (dx,dy), un élément(x,y) de la matrice est d́efini par le nombre de pixels de la texture de

niveau de grisy situésà un d́eplacement
−→
d d’un pixel de niveau de grisx (cf. figure7.1).

Ce qui peut s’́ecrire formellement :

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

NOTE - Dans la pratique, les nuances de gris sont codées le plus souvent sur256 niveaux. La
matrice de cooccurrences correspondante (256× 256) est tr̀es sensiblèa la dynamique des ni-
veaux de gris, puisqu’un changement minime d’intensité peut ǵeńerer une matrice complètement
différente. Donc en pratique on ne construit pas la matrice sur la texture originale, mais sur une
version alt́erée de ses niveaux de gris, en réduisant le nombre de niveaux de gris de la texture. Un
codage de l’image sur8, 16, 32 ou 64 niveaux de gris constitue en géńeral un bon compromis.
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Géńeralement le nombre de niveaux de gris est une puissance de2 afin de permettre un d́ecoupage
égal et sans ambiguı̈té des niveaux de gris.

Texture
1 1 0 0
1 1 0 0
0 0 2 2
0 0 2 2

=⇒

Niveaux de gris
i \ j

−→
d = (0,1)
0 1 2

−→
d = (1,1)
0 1 2

0
1
2

4 0 2
2 2 0
0 0 2

3 1 1
1 1 0
1 0 1

Figure 7.1. Exemples de ŕesultats de remplissage de la matrice de cooccurrences pour deux
déplacements diff́erents (d = (0,1) etd = (1,1)) pour une m̂eme texturèa trois niveaux de gris.

La matrice de cooccurrences met enévidence les relations qui existent entre les pixelsà la fois
par un aspect local (les niveaux de gris) et un aspect spatial (le déplacement). Cependant, toutes
les caract́eristiques sont extraites si on calcule un grand nombre de matrices : on utilise un grand
nombre de d́eplacements diff́erents avec des niveaux de gris différents, ce qui ǵeǹere une quantité
importante d’informations. Plusieurs axes de recherche ontét́e d́evelopṕes, d’une part pour choisir
des vecteurs de déplacement pertinents [Davis et al. 1979; Sun and Wee 1983] et d’autre part pour
simplifier les matrices [Zucker and Terzopoulos 1980; Lohmann 1995].
Pour un nombre de niveaux de grisN préfixé, nous calculons quatre matrices pour les quatre
déplacements

−→
d1 = (1,0),

−→
d2 = (1,1),

−→
d3 = (0,1) et

−→
d4 = (−1,1). Ensuite nous effectuons la

moyenne des quatre matrices résultats [Yogesan et al. 1996; Wouwer et al. 1999], ce qui permet de
fusionner les informations et de s’abstraire de la direction. Toutefois, il est toujours nécessaire de
faire varier le nombre de niveaux de gris et de tester des déplacements plus importants (éloignement
ε
−→
di , ε ∈ N∗), ce qui augmente le nombre de calculs et d’informations.

Mε,N =
1
4

4

∑
i=1

M
ε
−→
di ,N

A partir de cette matrice réduite, on extrait diff́erents attributs appelés indices de texture du
second ordreou caract́eristiques Haralick[Haralick et al. 1973; Haralick 1979; Parkkinen et al.
1990] du nom de leur concepteur. La liste complète des caractéristiques Haralick utiliśees dans ce
manuscrit est dans l’annexeB.5.

7.3 Construction du modèle

Après avoir construit l’́echantillon de travail, nous avons réaliśe une recherche exhaustive afin
de d́eterminer la ḿethode de classement la plus efficace ((cf. section2.2.1)) et le meilleur sous-
ensemble d’indices de texture parmi les quinze disponibles (cf. annexeB.5). De plus, nous avons
effectúe les calculs pour 16, 32 et 64 niveaux de gris et pour deséloignements allant de uǹa cinq
(ε = 1. . .5).

Le meilleur sous-mod̀ele de classement de l’homogéńeité de la texture est construit par régres-
sion logistique, mais il existe un autre sous-modèle avec des résultats comparables basé sur les
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réseaux de neurones. Ce sous-modèle est calcuĺe sur une matricèa 32 niveaux de gris, pour un
éloignement de 1 et il est constitué de 8 indices :

– La variance.
– La corŕelation.
– La moyenne des sommes.
– L’entropie des sommes.
– L’entropie.
– La variance des diff́erences.
– L’homogéńeité.
– La dissimilarit́e.

Le sous-mod̀ele obtient un pourcentage de prédiction de 89,8% (45,6% VP et 44,2% VN) avec
un intervalle de confiance de[86,9. . .92,6] et une probabilit́e inférieureà 10−4. Ce pourcentage est
bien suṕerieur au taux de réṕetabilit́e des experts (85%, cf. section3.4). Mais lorsque l’on calcule
l’intervalle de confiance sur 63% des individus[78,2. . .83,7], on remarque que ce pourcentage est
nettement pluśelev́e que la borne supérieure de l’intervalle, ce qui implique le modèle est sensible
aux donńees : supprimer des données perturbe les performances du modèle. On peut remarquer que
la distribution des probabilités attribúees par le mod̀ele est moins bonne que celle du sous-modèle
de forme (cf. figure7.2). Malgré une importante répartition sur les extrémit́es, on peut constater que
proportionnellement il existe plus de cas ambigus (40 individus) et d’erreurs graves (8 individus).
Ceci permet de conclure que comparativement, ce sous-modèle est moins performant.
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Figure 7.2. Histogramme des distributions des probabilités attribúees par le sous-modèle de clas-
sement de l’homoǵeńeité de la texture des noyaux par caractéristiques Haralick. En vert clair (resp.
vert fonće) les individus̀a texture homog̀ene (resp. non homogène).

Il y a plusieurs explications̀a ce ŕesultat moins performant : la principale raison est le biais intro-
duit par les d́efauts de marquage qui diminuent la fiabilité du diagnostic. Ensuite, les caractéristiques
Haralick constituent une ḿethode de caractérisation ǵeńerale de la texture et donc absolument pas
sṕecifiqueà notre probl̀eme.
Pour cette dernière raison, il nous faut trouver de nouvelles méthodes qui ŕepondent mieux au sous-
probl̀eme de classement de la texture que nous souhaitons résoudre.
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CHAPITRE 8
NOUVELLE MÉTHODE DE

CARACTÉRISATION DE LA TEXTURE :
GRAY LEVELS SIZE ZONE MATRIX

8.1 Introduction

Les matrices de cooccurrences sont une des plus anciennes et des plus efficaces méthodes de
caract́erisations statistiques d’une texture. Elles ont permis de construire un sous-modèle de classe-
ment atteignant juste 90% sur l’échantillon d’apprentissage dans notre contexte. Bien que ce taux
soit suṕerieur au taux de réṕetabilit́e des experts, nous souhaitons l’améliorer.
Nous avons vu au chapitre6 qu’une texture homog̀ene se caractérise par le nombre, la taille et les
intensit́es de ses régions. Donc il vient intuitivement l’id́ee de d́enombrer les tailles des zones de
même niveau de gris.
Pour cette raison ce chapitre commence par décrire et utiliser une ancienne méthode de caractérisa-
tion baśee non plus sur des couples de texels, mais sur des segments (cf. section8.2). Par la suite
cette ḿethode est modifíee (cf. section8.3) afin de ŕepondre sṕecifiquement au problème de ca-
ract́erisation de l’homoǵeńeité d’une texture.

8.2 Run length matrix

La matrice des longueurs de segments (Gray Level Run Length Matrix, GLRLM) est une ḿethode
statistique de caractérisation de la texture [Galloway 1975; Haralick 1979; Chu et al. 1990].
Cette ḿethode effectue le d́enombrement des longueurs des segments de pixels de même niveau
d’intensit́e dans une direction donnée et repŕesente les ŕesultats dans une matrice (cf. figure8.1).
On fixe pŕealablement un nombre de niveaux de gris qui détermine la hauteur de la matrice résultat
(même principe que la matrice de cooccurrences, cf. chapitre7) et une directionθ (0◦, 45◦, 90◦

ou 135◦). La case(i, j) de la matrice contient le nombre de segments de longueuri et de niveau
d’intensit́e j dans la directionθ . Elle permet de caractériser la grossièret́e d’une texture [Haralick
1979], ce qui correspond davantageà la d́efinition d’une texture homog̀ene. Cette ḿethode parâıt
mieux adapt́ee au probl̀eme que l’on souhaite résoudre.
Le calcul de la longueur des segments est symétrique (la longueur d’un segment est la même dans



108 Chapitre 8 Nouvelle ḿethode de caractérisation de la texture : Gray Levels Size Zone Matrix

les directionsθ et θ + π) et il est par conśequent inutile de calculer la matrice dans les quatre di-
rections oppośees (180◦, 225◦, 270◦ ou 315◦). Cette ḿethode ńecessite donc moins de calculs que
les matrices de cooccurrences. La figure8.1montre un exemple du calcul de la matrice.

Texture
1 2 3 4
1 3 4 4
3 2 2 2
4 1 4 1

=⇒

Gray level
i

Run length(j)
1 2 3 4

1
2
3
4

4 0 0 0
1 0 1 0
3 0 0 0
3 1 0 0

Figure 8.1. Exemple de remplissage de la matrice de longueur de segments pour une texture 4×4
à quatre niveaux de gris, dans la direction 0◦.

Dans [Xu et al. 2004] les auteurs d́efinissent onze indices spécialement conçus pour cette ma-
trice pour construire le vecteur caractéristique de la texture. La liste de ces indices est donnée dans
l’annexeB.6.

Pour chacun des trois niveaux de gris 16, 32 et 64 retenus, nous calculons la matrice dans les
quatre directions, puis nous faisons la moyenne des quatre matrices résultantes (m̂eme principe de
fusion des informations que pour les matrices de cooccurrences).
Une recherche exhaustive sur l’ensemble des onze indices de texture utilisables avec les matrices
run lengtha permis de d́eterminer un sous-ensemble composé de sept indices en 32 niveaux de gris
et qui obtient un pourcentage de prédiction de 84,81% par ŕegression logistique.
Bien que nous pensions que cette méthodeétait mieux adaptéeà notre probl̀eme, elle obtient un
résultat nettement inférieurà celui obtenu avec les matrices de cooccurrences et les caractéristiques
Haralick (90%).

8.3 Gray Levels Size Zone Matrix (GLSZM)

8.3.1 Présentation

Donc pour ŕepondre de manière vraiment satisfaisante, il nous faut caractériser les textures des
noyaux par une description statistique directement sur les régions.
Nous avonśelaboŕe une matrice qui représente le d́enombrement des tailles de toutes les régions de
texels de m̂eme niveau d’intensité. Elle se construit sur le m̂eme principe que larun length matrix.
Elle dénombre non plus des segments d’une longueur donnée, mais les tailles des régions de m̂emes
niveaux d’intensit́es.
Pour la remplir, il faut tout d’abord isoler chaque région et cela s’effectuèa l’aide d’un algorithme
récursif de complexit́e linéaire. Cet algorithme parcourt l’image età chaque d́ecouverte d’une région
non étiquet́ee, il d́epose un germe qui se répand dans la région en l’́etiquetant. Unéetiquettede
valeur diff́erente est affectéeà chaque ŕegion (cf. figure8.2).
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Figure 8.2. Résultat de l’algorithme utiliśe pourétiqueter les ŕegions des textures. Les régions sont
caract́eriśees par leur niveau d’intensité, puisétiquet́ees (chaquéetiquette est représent́eeà l’aide
d’une couleur sṕecifique).

REMARQUE - L’avantage de cet algorithme est sa complexité en O(n), avec n le nombre de texels.
Mais dans la pratique cet algorithme provoque des débordements de la pile d’exécution pour des
textures de grandes tailles nécessitant donc un grand nombre d’appels récursifs. Il peut alorŝetre
remplaće par un algorithme de type Union-Find [Galler and Fischer 1964] qui opère de manìere
itérative, mais qui en revanche possède une complexité non lińeaire en O(nlog(n)).

Après l’étiquetage, pour chaque région, on incŕemente la case de coordonnées [niveau de gris
de la ŕegion, taille de la ŕegion] de la matrice.

Données: La textureT
Résultat : La size zone matrix GLSZM
Début

Z← Etiquetage des composantes connexes deT ;
Pour tous les zi ∈ Z Faire

Tailles[zi ]← Trouver la taille dezi ;
Niveaux[zi ]← Trouver l’intensit́e dezi ;

Initialiser la matriceGLSZMà 0 ;
Pour tous les zi ∈ Z Faire

Incrémenter(GLSZM[Tailles[zi ] ,Niveaux[zi ]]) ;

Fin
Algorithme 11 : Remplissage de la GLSZM.

La premìere dimension de la matrice correspond au nombre de niveaux de gris de l’image (cf.
GLCM et GLRLM). Mais la deuxìeme dimension est dynamique car elle dépend de la taille de la
plus grande ŕegion.
Plus la texture est homogène, plus la deuxième dimension de la matrice estélev́ee car les ŕegions
de m̂eme niveau de gris sont grandes et par conséquent la matrice est du typematrice creuse. La
figure8.3 montre deux exemples de remplissage de cette matrice, baptiséeSize Zone Matrix, pour
4 niveaux de gris.
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Texture
1 2 3 4
1 3 4 4
3 2 2 2
4 1 4 1

=⇒

Gray level
i

Size zone(j)
1 2 3

1
2
3
4

2 1 0
1 0 1
0 0 1
2 0 1

Texture
1 1 3 4
1 3 4 4
3 2 4 4
3 2 1 1

=⇒

Gray level
i

Size zone(j)
1 2 3 4 5

1
2
3
4

0 1 1 0 0
0 1 0 0 0
0 0 0 1 0
0 0 0 0 1

Figure 8.3. Exemples de remplissage de la GLSZM pour deux textures 4×4 à 4 niveaux de gris.

Cette matrice conçue pour caractériser l’homoǵeńeité poss̀ede l’avantage de ne pas nécessiter
de calcul dans plusieurs directions ou distances.
En revanche, il est toujours nécessaire de spécifier le nombre de niveaux de gris. Mais réduire le
nombre de niveaux de gris permet de réduire unéventuel bruit sur la texture. De plus, il faut effec-
tuer un calcul relativement coûteux pour ŕealiser l’́etiquetage : soit par l’algorithme récursif qui est
linéaire, soit par l’algorithmeUnion-Findqui a une complexit́e plusélev́ee. Pour l’impĺementation
récursive, le temps de calcul est comparableà celui des matrices de cooccurrences dans les quatre
directions. Pour l’approcheUnion-Find le temps de calcul est environ deux fois plus important.

8.3.2 Modèle de classement de la texture à l’aide des GLSZM

Après avoir construit l’́echantillon de travail, nous effectuons une recherche exhaustive pour
déterminer le meilleur sous-ensemble d’indices de texture parmi les onze indices utilisés pour la
run length matrix (cf. annexeB.6) pour 16, 32 et 64 niveaux de gris.
La meilleure solution est d’utiliser la totalité des indices en 32 niveaux de gris ce qui permet d’ob-
tenir un taux de classement de 91,11% (45,3% VP et 45,8% VN) avec la ŕegression logistique
(un ŕesultat proche est obtenuà l’aide des ŕeseaux de neurones). L’intervalle de confiance est de
[89,1. . .93,1] et la probabilit́e est inf́erieureà 10−4. Ces ŕesultats montrent que cette méthode de
caract́erisation de la texture est la meilleure parmi toutes celles testées jusqu’alors.

La figure8.4montre la distribution des probabilités engendrées par le mod̀ele. On peut remar-
quer la forte concentration des probabilités vers les extrémit́es de l’histogramme et la présence de
seulement 29 cas ambigus. Cette répartition illustre la puissance de classement du modèle. On peut
cependant remarquer que le modèle commet 6 erreurs graves.
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Figure 8.4. Histogramme des distributions des probabilités attribúees par le mod̀ele de classement
utilisant la GLSZM et onze indices de texture. En vert clair (resp. vert foncé) les individus̀a texture
homog̀ene (resp. non homogène).

8.3.3 Deux nouveaux indices

Dans notre contexte, les faux négatifs sont des individus̀a texture homog̀ene avec une proba-
bilit é inférieureà 0,5 (individus en vert clair̀a gauche de 0,5) et les faux positifs des individus̀a
texture non homog̀ene avec une probabilité suṕerieureà 0,5 (individus en vert fonće à droite de
0,5).
Nous avons remarqué qu’une majorit́e de faux positifs ont les m̂emes caractéristiques : ils poss̀edent
de grandes zones homogènes, mais avec de grandes variations d’intensité entre les ŕegions (cf. fi-
gure6.4b), donc une forte inertie inter-classes. En effet, une faible inertie inter-régions constitue
une des propriét́es des textures homogènes (cf. section6.3).
Mais on peut constater qu’aucun des onze indices de texture ne caractérise l’inertie inter-ŕegions.
Au mieux, certains indices caractérisent la pŕesence de grandes zones ou de zones de forte intensité.

L’inertie inter-ŕegions peut̂etre évalúee par l’́ecart type des niveaux d’intensité des ŕegions.
On doit également prendre en compte la taille des régions. Pour cela, nous introduisons un nouvel
indice qui est baśe sur l’́ecart type des niveaux de gris pondéŕe par les tailles des zones :

ψN =

√
1

N∗S

N

∑
n=1

S

∑
s=1

(n∗M(n,s)−µN)2 avec µN =
1

N∗S

N

∑
n=1

S

∑
s=1

n∗M(n,s)

avecN la premìere dimension de la matrice (nombre de niveaux de gris),S la deuxìeme dimen-
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sion (taille de la plus grande région),M(n,s) l’ élément de la matrice de coordonnée(n,s) et µN la
moyenne pond́eŕee deśeléments de la matrice.
Plus les ŕegions sont grandes, plus elles influent sur la valeur de l’indice et plus l’inertie inter-
régions est importante, plus la valeur de cet indice estélev́ee.

Par analogie, nous proposonségalement un deuxième indice qui est conçu de la même manìere
mais pour caractériser les variations entre les tailles des régions.

ψS =

√
1

N∗S

N

∑
n=1

S

∑
s=1

(s∗M(n,s)−µS)
2 avec µS =

1
N∗S

N

∑
n=1

S

∑
s=1

s∗M(n,s)

En revanche, aucune structure particulière n’a pûetre ŕevélée lors de l’́etude des faux ńegatifs.

8.4 Analyse mono-variable

Nous avons effectúe les m̂emeśetapes d’analyse que celles effectuées pour la forme (cf. section
5.3) en commençant par : la distribution, lesoutliers, le classement. Mais aucunélément, individu
ou ph́enom̀ene particulier n’est apparu durant ces analyses.

Seule l’analyse des corrélations a ŕevélé certaines propriét́es (cf. figure8.5) :
– Corŕelation entre LGLRE et SRLGLE, avec un coefficient de corrélation de 0,9965 et une

probabilit́e inférieureà 10−4. Ce sont deux indices permettant de caractériser la pŕesence
importante de zones de faibles niveaux de gris.

– HGLRE et SRHGLE qui sont deux indices caractérisant les textures ayant des zones de haute
intensit́e. Le coefficient de corrélation est de 0,9959 avec une probabilité inférieureà 10−4.

8.5 Modèle final de caractérisation de la texture

L’ échantillon de travail est reconstruità partir d’un ensemble composé maintenant de treize
indices. Une nouvelle recherche exhaustive est effectuée pour 16, 32 et 64 niveaux de gris. Comme
cela aét́e effectúe pour la forme des noyaux (cf. section5.4), nous testons différents nombres de
neurones (ν = 2. . .6) de la couche cachée du ŕeseau de neurones ainsi que divers paramètres de
k (fixe ou d́ependant du nombre d’indicesNi) pour lesk-plus proches voisins. La figure8.6 et le
tableau8.1 illustrent les meilleurs ŕesultats obtenus.

La meilleure configuration du réseau de neurone est d’utiliserν = 2. Les ŕesultats sont supérieurs
lorsque le nombre d’indices est faible, mais sont inférieurs lorsque l’on utilise plus de 8 indices.
Toutefois, lesécarts de pŕediciton sont de l’ordre d’uǹa deux noyaux au maximum. Cela pro-
vient de la difficult́e à ajuster les poids du réseau avec le peu d’individus dont nous disposons,
ce qui engendre un apprentissage par cœur des données. Les k-plus proches voisins apportent leur
meilleur ŕesultat pourk égal au nombre d’indices additionné de 13, mais les résultats sont nettement
inférieursà ceux du ŕeseau de neurones.
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Figure 8.5. Illustration des corŕelations entre quatre indices de texture. Les noyauxà texture
homog̀ene (resp. non homogène) sont en vert (resp. rouge). L’ellipse (en bleu) englobe 95% des
noyaux sous l’hypoth̀ese de binormalité.

Nombre d’indices
Méthodes

Ni +13-PPV RL FA PMC / 2

1 66,66 67,03 66,74 68,14
2 72,96 80,74 80 75,55
3 75,18 85,55 80,74 87,4
4 75,55 89,25 82,96 88,88
5 76,66 89,25 82,59 91,48
6 76,66 89,25 84,07 91,48
7 78,51 91,11 84,44 91,48

8 77,4 91,11 84,04 92,22
9 77,03 92,59 82,96 91,11
10 76,66 92,22 81,48 91,48
11 76,66 91,85 81,48 91,85
12 74,81 94,07 81,48 90,37
13 73,7 92,96 78,14 86,66

Table 8.1. Pourcentages de prédiction obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-
ensemble d’indices pour le classement de la texture.
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Figure 8.6. Comparaison graphique des performances des différents classifieurs appliqués au
probl̀eme de la texture. En abscisse le nombre d’indices de texture utilisés et en ordonńee le pour-
centage de prédiction obtenu.

La régression logistique obtient le meilleur résultat avec un sous-ensemble composé de douze in-
dices1 et apportant un pourcentage de prédiction de la texture des noyaux de 94,07% (47% VP et
47% VN) sur l’́echantillon de travail (cf. tableau8.1). L’intervalle de confiance est de[92,2. . .96,2]
et la probabilit́e du sous-mod̀ele est inf́erieureà 10−4.
L’utilisation des deux indices que nous avons construits permet d’améliorer la pŕediction du sous-
mod̀ele de pr̀es de 3%. Mais il existe une intersection entre l’intervalle de confiance de ce dernier
sous-mod̀ele et celui du pŕećedent n’utilisant pas nos deux indices. Uneétude de rang en fonction de
la médiane ŕevèle que la probabilit́e du sous-mod̀ele pŕećedent d’apporter des résultatśequivalents
au nouveau sous-modèle est de 0,087. De m̂eme, une analyse de la variance (par le test de Wil-
coxon [Tufféry 2007; Wonnacott and Wonnacott 1998]) des pourcentage de prédiction utiliśes pour
le calcul des intervalles de confiance de chaque sous-modèle, ŕevèle que la probabilit́e de ces deux
distributions d’̂etre issues d’une m̂eme loi est inf́erieureà 10−4. Ces trois informations montrent la
nécessit́e d’utiliser nos deux indices.
Le gain apport́e au sous-mod̀ele par nos indices peutêtre observ́e sur la figure8.7 qui montre la
distribution des probabilités attribúees par le mod̀ele. La forte ŕepartition sur les extrémit́es de l’his-
togramme montre l’efficacité de classement et la pertinence dans le choix des indices. On peut
remarquer une nette amélioration de l’augmentation des distributions des probabilités vers les va-
leurs extr̂emes et la faible présence de cas ambigus (seulement 16 individus).

REMARQUE - Les deux couples d’indices fortement corrélés sont utiliśes dans le mod̀ele. Mais
supprimer un indice de chaque couple ne fait pas chuter de manière significative les performances
du sous-mod̀ele.

1Seul l’indice LRHGLE n’est pas utiliśe dans le sous-modèle.
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Figure 8.7. Distribution des probabilités de classement attribuées par le mod̀ele utilisant la GLSZM
avec douze indices. En vert foncé (resp. vert clair) les noyaux̀a texture non homog̀ene (resp.
homog̀ene). La tr̀es grande majorité des noyaux sont classés avec des probabilités proches des
extr̂emes et il existe seulement 16 cas ambigus.

8.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présent́e une nouvelle ḿethode de caractérisation statistique de
l’homogéńeité de la texture. Cette ḿethode effectue un dénombrement des régions en fonction de
leur taille, construit une matrice représentative de la texture, puis extrait les caractéristiques̀a l’aide
d’indices. Parmi ces indices, on peut maintenant en compter deux nouveaux qui ont apporté une
amélioration significative du pourcentage de prédiction d’environ trois points. Cette contribution
sṕecifiquement cŕeée pour ŕepondre au sous problème de classement de la texture apporte un pour-
centage de prédiction de 94% sur l’́echantillon de travail, ce qui est un taux bien supérieurà toutes
les ḿethodes qui ont́et́e essaýees. Ces ŕesultats ont donńe lieuà deux publications [Thibault et al.
2008b; Thibault et al. 2009].

Maintenant que nous possédons un mod̀ele de classement de la texture (cf. figure8.8), il est
nécessaire de l’introduire dans le modèle de classement des noyaux afin de répondre au problème
final qui est de classer les noyaux dans les classesSainsouPathologiques.
En combinant le sous-modèle de classement de la forme et celui que nous venons de créer, nous
obtenons un taux de classement des noyaux de 87,6%. Ce taux est bien inférieurà ceux obtenus
pour les sous-problèmes2. De plus la forme seule permet de répondrèa 86,9% au probl̀eme final.
Donc comment expliquer cette faible amélioration de l’ordre du pourcent apportée par le mod̀ele
de classement de la texture ?

295,4% pour la forme et 94,07% pour l’homoǵeńeité de la texture, sur leurśechantillons de travail respectifs.
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Figure 8.8. Sch́ema ŕecapitulatif des diff́erentesétapes ńecessaires̀a la construction du sous-
mod̀ele de classement de l’homogéńeité de la texture.

Les ŕeponses se trouvent une fois de plus dans l’étude des individus et ce résultat de classement
décevant s’explique par deux raisons :

1. La premìere est l’intersection qui existe entre l’ensemble des noyauxà texture non homog̀ene
et les noyaux ayant une forme boursouflée. Cette intersection avaitét́e constat́ee lors de
l’ étude de la distribution des individus (cf. section3.2). En effet, parmi les 135 noyaux̀a
texture non homog̀ene, plus d’une centaine ont une forme anormale et ont déjà ét́e clasśes
comme pathologiques lors de l’analyse de leur forme. Donc même si le sous-modèle de clas-
sement de la texture permettait de classer parfaitement les noyaux par l’homogéńeité de leur
texture, il ne serait utile que pour une trentaine d’individus. Etant donné que nous disposons
d’environ 3300 noyaux, cette amélioration de 0,7% correspond bieǹa une vingtaine d’indi-
vidus bien clasśes.

2. La deuxìeme explication s’obtient en analysant l’expertise des noyaux. Parmi tous les noyaux
dont nous disposons, seulement 94% peuventêtre clasśes en fonction de leurs formes et/ou
de leurs textures. Donc les 87,6% obtenus le sont sur les 94% que nous pouvons caractériser.
Ainsi dans sa forme actuelle, le modèle classe 93,2% des noyaux qui peuvent l’être. Ce
pourcentage est en fait très satisfaisant.

Malgré le faible gain apporté par le sous-mod̀ele de classement de la texture, ce dernier ne pou-
vait aḿeliorer davantage le classement final. Donc le gain obtenu est significatif et important.
Pour aḿeliorer de manìere encore plus significative le modèle, il nous faut d́esormais caractériser
les éléments repŕesentant les 6% des individus qui peuventêtre caract́eriśes uniquement par la
détection de trous ou de focis dans leur texture (cf. chapitre1).



CHAPITRE 9
CARACTÉRISATION DE TEXTURE PAR

INDICES DE FORME3D

9.1 Introduction

Dans le chapitre3, il est d́emontŕe qu’une analyse des trous et des focis présents dans la tex-
ture est ńecessaire pour aḿeliorer le classement des noyaux : ceséléments interviennent dans le
diagnostic d’un ensemble de noyaux qui ne peuvent en aucun casêtre clasśes par leur forme ou
l’homogéńeité de leur texture. Donc ces noyaux ne peuventêtre clasśes par les pŕećedents sous-
mod̀eles malgŕe les bons ŕesultats de ces derniers.
Ce chapitre pŕesente les diff́erenteśetapes de la construction de plusieurs nouveaux sous-modèles
pour parvenir au classement des noyaux en fonction de la présence des trous et des focis qu’ils
contiennent. Dans un premier temps nous présentons des travaux originaux d’analyse de texture
baśes sur les indices de forme. L’analyse et la résolution des problèmes d́etect́es dans ces travaux
nous permettent de proposer une succession d’étapes qui effectuent la caractérisation d’́eléments
de texture. Pour cela nous détaillons le type de représentation de la texture que nous utilisons ainsi
que la proćedure d’extraction deśeléments de la texture que nous souhaitons classer. Ceséléments
sont ensuite caractériśesà l’aide d’indices de forme 3D issus de la 2D ou créés pour ŕepondre de
manìere plus sṕecifique au probl̀eme.

9.2 Indices de forme 2D pour la caractérisation de
texture

Les indices de forme ont montré leur efficacit́e dans la construction du sous-modèle de clas-
sement de la forme (chapitre5). Cependant dans [Chen et al. 1995] les auteurs ont d́evelopṕe une
approche qui permet de les utiliser pour caractériser des textures. Pour ce faire, ils considèrent une
imageI comme la somme des résultats de tous les seuillages binaires :

I(x,y) =
N

∑
α=1

fb(x,y,α) , avec fb(x,y,α) =
{

1 si I(x,y) > α

0 sinon

avecN le nombre de niveaux de gris de l’image.
Soit Eα , l’ensemble des composantes connexes issues du seuillage deI pour un seuilα ∈ [1,N].
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Pour chaque valeur deα et pour un indice de formeχ, on peut calculer :

χα =
∑x∈Eα

[S(x)∗χ(x)]
∑x∈Eα

S(x)
, avecS(x) la surface dex

On obtient ainsiN valeurs par indice et les auteurs calculent alors quatre indices globaux qui consti-
tuent les caractéristiques de la texture pour l’indiceχ :

– max
max

α
χα

– moyenne
1
N ∑

α

χα

– moyenne pond́eŕee par les valeurs deα

sm=
1

∑α χα
∑
α

αχα

– écart type de l’́echantillon √
1

∑α χα
∑
α

(α−sm)2χα

Nous avons utiliśe cette technique avec les onze indices de forme employés dans le mod̀ele de
caract́erisation de la forme des noyaux. Dans cette approche chaque indice de forme apporte quatre
valeurs lors du calcul des indices globaux. Donc chaque noyau possède un vecteur caractéristique
de dimension 44 ce qui engendre un problème d’apprentissage par cœur.
Cette technique a tout d’abordét́e test́ee pour caractériser l’homoǵeńeité de la texture. Mais d́etermi-
ner le meilleur sous-ensemble d’indices par recherche exhaustive nécessite de tester 244 (' 8.1012)
combinaisons. Ceci n’est pas réalisable dans un temps raisonnable. Une méta-heuristique de type
tabou[Glover 1986; Glover 1990; Michel and Hentenryck 2004] a ét́e utilisée pour d́eterminer le
meilleur sous-ensemble d’indicesà utiliser. Le ŕesultat est un sous-ensemble composé de 28 indices
apportant un taux de bon classement de 85% par régression logistique.
Nous avonśegalement testé cette ḿethode pour d́eterminer si un noyau contient un nombre de focis
(resp. de trous) suffisamment importants pourêtre pathologique. Pour cela nous construisons un
échantillon de travail contenant les 123 (resp 111) noyaux rendus pathologiques par leur nombre
de focis (resp. trous), auxquels nous avons ajouté un nombréegal de noyaux sains sélectionńes
par k-moyennes initialiśees par formes fortes (cf. algorithme5). Des recherches avec tabou ontét́e
réaliśees, mais aucun sous-ensemble d’indices n’a permis de classer correctement les noyaux et ce
pour les quatre ḿethodes de classement utilisées.

Cette technique examine la texture selonN niveaux de gris. Il en ŕesulteN textures diff́erentes.
Mais lorsque l’on observe le résultat du seuillage pour un niveau donné (cf. figure9.1), on s’aperçoit
que la ou les formes̀a caract́eriser sont extr̂emement complexes :

– présence de trous
– aucune connaissance a priori sur les formesà caract́eriser
– formes totalement irŕegulìeres
– formes tr̀es petites, parfois constituées de seulement quelques pixels

Cette vision 2.5D d’une texture est difficilement utilisable même avec la puissance et la sou-
plesse des indices de forme. Toutefois, nous avons pensé pouvoir ǵeńeraliser cette id́ee, non plus
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(a) (b) (c) (d)

Figure 9.1. Résultats des seuillages (en rouge) pour un noyau de cellule (a) avec différents seuils :
60 (b), 70 (c) et 80 (d).

en consid́erant une texture comme une somme de textures obtenues par seuillages, mais comme un
volume constitúe de l’empilement de ces seuillages : représenter une texture par son volume sous
la nappe.

9.3 Indices de forme 3D pour la caractérisation de
texture

9.3.1 Le volume sous la nappe

Une image peut̂etre consid́eŕee comme un tableaùa deux dimensions dont chaque case contient
la valeur de l’intensit́e d’un pixel. Mais on peut́egalement consid́erer une image comme une carte
d’élévation : la valeur de chaque case ne représente plus l’intensité d’un pixel, mais une altitude (cf.
figure9.2).

Cette repŕesentation des images permet de transformer les variations d’intensité en variations
d’altitude qui ǵeǹerent une multitude d’éléments : despicsde différentes formes (cylindrique, co-
nique, etc.), deslacs, descrêtes, desfailles, etc.
Il est alors ńecessaire de disposer d’une méthode d’extraction capable de découper leśeléments sou-
hait́es. Les capacités de cette ḿethode d́ependent deśeléments extraits et donc des caractéristiques
de la texture que l’on souhaite analyser (texture directionnelle, structurelle, etc.).
Une fois leśeléments isoĺes du reste du volume sous la nappe, il est alors possible de les caractériser.
Mais la grande diversité deséléments que l’on peut extraire nécessite l’utilisation d’une ḿethode
de caract́erisation capable de s’adapter et d’être utilisable dans un classifieur.

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

Pour caract́eriser leśeléments (volumes) extraits, nous utilisons des indices de forme, mais dans
une nouvelle version spécifique aux espacesà trois dimensions. On pourrait ainsi appeler les indices
de forme 3D, desindices de volume.
Dans le chapitre5, il est expliqúe que les indices de forme sont des fonctions multi-variables. Les
variables utiliśees pour construire les indices sont appelées desmesures. Donc l’étape pŕeliminaire
dans la construction d’un indice de forme 3D consisteà extraire des mesures spécifiques̀a la 3D et
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(a) (b) (c)

Figure 9.2. Exemples de deux noyaux de cellules (a), de leur volume sous la nappe (b) et de leur
volume sous la nappe lissé (c) par un filtrage Gaussien (qui améliore la visibilit́e du relief).

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

Toutes les mesures ne se comportent pas de la même façon lors du changement de dimension et
on peut les classer en trois catégories, selon qu’elles :

– sont diff́erentes car elles changent de dimension.
– offrent de nouvelles informations.
– ne sont pas modifíees.

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

– le périmètre devient la surface.
– la surface devient le volume.

En revanche, l’axe principal possède d́esormais deux axes secondaires dont les longueurs sont
not́eesLAP⊥1 etLAP⊥2.

Certaines familles de mesures ne subissent aucune modification lors du changement de dimen-
sion :

– Les mesures basées sur la distance (dimension 1) entre deux points : les diamètres, leśepais-
seurs, les rayons, etc. Dans ce cas, seul le calcul est modifié ; par exemple le calcul du plus
grand rayon ne s’effectue plus entre le barycentre et un point du périmètre, mais entre le
barycentre et un point de la surface. Ou encore le rayon du plus petit (resp. grand) disque
circonscrit (resp. inscrit)̀a la forme est d́esormais le rayon de la plus petite (resp. grande)
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boule circonscrite (resp. inscrite) au volume.
– Les mesures sans dimension qui sont déjà, par d́efinition, des indices de forme (le nombre de

trousNTrous, le nombre de composantes connexes d’écartNCce, etc.).

Par d́efinition les indices de forme doiventêtre sans dimension (cf. définition5.1.1). Or le chan-
gement de dimension de certaines mesures lors de leur extension en 3D, fait perdre cette propriét́e.
Un exemple est donné pour le d́eficit isoṕerimétrique dans le cas d’une boule :

Déficit isoṕerimétrique= 4π
A
P2

⇒ Déficit isosurfacique= 4π
V
S2

Déficit isosurfacique(boule) = 4π

4
3πR3

(4πR2)2 =
1

πR

Il est donc ńecessaire de modifier les puissances afin de respecter la définition et les coefficients
pour conserver les propriét́es de l’indice :

Déficit isosurfacique= 36π
V2

S3

Déficit isosurfacique(boule) = 36π
(4

3πR3)2

(4πR2)3 = 1

La liste compl̀ete des versions 3D des indices de forme 2D utilisés dans ce manuscrit est en annexe
B.4 de ce manuscrit.
Nous avons vu dans le chapitre5 que la souplesse des indices de forme les rend particulièrement ef-
ficaces pour la caractérisation. En effet il est possible de créer des indices pour répondre sṕecifique-
ment au probl̀eme de caractérisation trait́e. La capacit́e d’adaptation de cette ḿethode en fait un
choix judicieux pour une utilisation dans l’étape de caractérisation du proćed́e que nous présentons.

9.3.3 Les étapes du procédé utilisé pour l’analyse de la texture

Les sections pŕećedentes ont d́ecrit deuxétapes importantes du travail que nous présentons : le
mode de repŕesentation de la texture et la technique de caractérisation deśeléments. Cette section
présente la totalit́e desétapes que nous mettons en œuvre pour réaliser l’analyse de la texture. Ces
étapes sont représent́ees dans la figure9.3.

Décrivons les diff́erenteśetapes dans l’ordre de réalisation :
– Traitement(s) pŕeliminaire(s) :́elimination des informations qui ne sont pas en rapport avec la

probĺematique et/ou tous les traitements nécessaires pour faciliter l’extraction deséléments
(suppression du bruit,́etalement d’histogramme, modification du contraste, gradients, etc.).
Il est possible qu’aucun traitement ne soit nécessaire, donc cetteétape est optionnelle. Du-
rant ce travail pŕeliminaire, il est tout̀a fait envisageable d’utiliser une méthode existante de
segmentation. Cette ḿethode permettrait de détecter et filtrer leśeléments que l’on souhaite
caract́eriser avant leur transformation en volume sous la nappe.

– 1. Transformation de la texture en volume sous la nappe.
– 2. Extraction deśeléments̀a caract́eriser : dans cettéetape le choix de la ḿethode d́epend des

éléments que l’on souhaite extraire. Le résultat de cettéetape est fortement lié aux traitements
préliminaires.
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1. Transformation 
en volume sous 

la nappe
2. Extraction 
des éléments

3. Caractérisation 
par indices de 

formes 3D

5. Calculs de 
mesures et 

indices généraux

4. Sélection par 
classement

ou

Texture

Figure 9.3. Sch́ema ŕecapitulatif de la description statistique de texture par transformation en
volume sous la nappe et caractérisation par indices de forme 3D. L’étape 4 (en bleu) est facultative.

– 3. Caract́erisation par indices de forme 3D de tous leséléments extraits. On vient de voir que
cette technique est très bien adaptée au probl̀eme pŕesent gr̂ace notamment̀a sa souplesse :
il est possible de créer un ou plusieurs indices de forme 3D pour caractériser leśeléments de
texture que l’on extrait.

– 4. Śelection par classement : cetteétape est optionnelle dans la méthode, mais elle peut
améliorer le ŕesultat final. Leśeléments extraits ne sont pas nécessairement ceux souhaités
(erreurs d’extraction). Mais tous leséléments ont́et́e caract́eriśes par indices de forme et il
est alors possible de construire un modèle de classement deséléments extraits. Ce classement
permet de śelectionner leśeléments afin de corriger les erreurs de la méthode d’extraction.

– 5. Tous leséléments extraits ont́et́e caract́eriśes par indices de forme. Malheureusement,
on ne peut construire le vecteur caractéristique de la texturéetudíee avec toutes les ca-
ract́eristiques deśeléments extraits. En effet, le nombre d’éléments varie entre chaque noyau,
donc la taille du vecteur caractéristique est dynamique, ce qui n’est géńeralement pas sup-
port́e par les classifieurs. Ainsi il est nécessaire de construire des variables globales qui
permettent de donner des informations pertinentes et représentatives sur la population des
élémentsétudíes. Ces informations peuventêtre le nombre d’́eléments, la moyenne et/ou
l’ écart type de leurs caractéristiques, etc. Toutes ces informations statistiques permettent de
décrire la texture d’int́er̂et.

9.4 Application au classement des noyaux

Nous utilisons le proćed́e qui vient d’̂etre pŕesent́e afin de classer les noyaux en fonction de
la pŕesence des trous et des focis dans la texture des noyaux. Cette section décrit l’application des
diff érenteśetapes et en particulier celles laissées au choix de l’utilisateur : la ḿethode d’extraction
et le mod̀ele de filtrage deśeléments. Lorsque nous explicitons ces choix, nous donnons les raisons
qui font que ce proćed́e est particulìerement bien adapté au probl̀eme.
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9.4.1 Etape 1 : représentation par volume sous la nappe

Les trous (resp. les focis) sont des zones plus sombres (resp. claires) dans la texture des noyaux.
Lorsque l’on souhaite d́etecter de telles zones, on utilise géńeralement des ḿethodes de type mor-
phologie math́ematique [Serra 1982; Matheron and Serra 2002] et plus particulìerement lescha-
peaux haut de forme(top hat) [Netten et al. 1996; Jalba et al. 2004; Jalba et al. 2006].
Mais le ŕesultat de toute oṕeration de morphologie mathématique d́epend du choix de l’élément
structurant qui se compose de deux paramètres : le type (forme de l’élément) et la taille1. Dans le
cas des focis, uńelément structurant de taille trop petite ne détecte aucun foci, mais en revanche un
élément de taille trop importante détecte la moindre variation d’intensité dans la texture. Le choix
de l’élément structurant représente un inconv́enient majeur dans notre problème (cf. figure9.4) car
les focis sont de taille et d’intensité différentes. La figure9.4 montre le ŕesultat de la d́etection de
focis à l’aide d’outils de morphologie mathématique.

(a) (b) (c) (d)

Figure 9.4. (a) et (c) deux noyaux contenant des focis, (b) et (d) le résultat de la transformation de
typeWhite Top Hatavec uńelément structurant d’ordre 5 et de type disque.

On peut observer sur les images(c)et(d)de la figure9.4que certains focis ne sont composés que
de quelques pixels. Ce faible nombre de pixels rend extrêmement difficile l’utilisation des indices
de forme ou de tout autre ḿethode de caractérisation. En effet, plus les formes sont petites, plus
l’erreur de discŕetisation est importante et donc plus la caractérisation est hasardeuse. Par exemple
un disque de rayon 1 est une croix dans un espace discret (figureA.1a) et la surface est́egale au
périmètre, ce qui n’est pas le cas pour un disque dans un espace continu (excepté si R = 2). Ce
probl̀eme peut̂etre observ́e en annexe sur la figureB.3 relative aux mesures des erreurs entre les
valeurs th́eoriques et ŕeelles du d́eficit isoṕerimétrique : plus le rayon est petit, plus l’erreur est
importante. Utiliser le volume sous la nappe d’un foci permet d’ajouter une dimension et ainsi
d’augmenter la taille (le volume en trois dimensions) afin d’utiliser les indices de forme 3D. Cela
permet de représenter l’intensit́e de tous les pixels constituant le foci.

9.4.2 Etape 2 : extraction des focis et des trous

Les deux́eléments que l’on souhaite caractériser sont les trous et les focis. Grâceà la repŕesenta-
tion par volume sous la nappe, il est facile de les isoler : les focis sont des pics et les trous des lacs.
Pour cela nous utilisons une procédure d’extraction de tous les pics et les lacs (cf. figure9.5) qui
opère de la façon suivante :

– détection de tous les maximums (resp. minimums) locaux.
– propagation ŕecursive aux couches inférieures (resp. supérieures) pour trouver tous les ni-

veaux du pic (resp. lac).

1Dans la litt́erature on trouvéegalement le termeordrepour parler de la taille
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– arr̂et lorsque l’on rencontre un autre pic (resp. lac).

(a) (b) (c)

Figure 9.5. Extraction des lacs (b) et des pics (c) pour un volume sous la nappe (a) issu du noyau
de la figure9.4c. Tous les lacs et les pics ontét́e rameńes à un m̂eme niveau d’altitude lors de
l’affichage.

La figure9.5montre le ŕesultat de l’extraction des pics et des lacs pour le noyau(c) de la figure
9.4. Or on peut remarquer que ce noyau ne contient aucun trou (cf. figure9.4c). Mais la proćedure
détecte des lacs (cf. figure9.5b). Donc parmi tous les lacs extraits aucun n’est un trou. Il est par
conśequent ńecessaire de construire un modèle pour classer les lacs dans les classes :trou et non
trou. Ce mod̀ele de classement constitue le cœur de l’étape 5 relative au filtrage deséléments (cf.
section9.3.3). Le probl̀eme se poséegalement pour les pics extraits qui ne sont pas tous des focis.
Mais dans le cas des focis, certainséléments de la texture posent des problèmes supplémentaires :

– les pŕecipit́es (cf. figure9.6 c et d) : ils sont dusà un d́efaut du marqueur fluorescent qui
précipite et forme des amas. Ce sont des tâches lumineuses comparables aux focis car aussi
intenses mais toutefois plus petites.

– la périph́erie : dans le cas des noyauxà ṕeriph́erie marqúee mais non ŕegulìere, les variations
de la ṕeriph́erie forment des pics. Toutefois, la forme est plus allongée et la variation d’inten-
sité moins importante. Cette notion d’allongement nécessite l’utilisation d’au moins un des
indices d’allongement dans le modèle de filtrage.

– les artefacts de marquage (cf. figure9.6 a et b) : ils sont dus̀a une mauvaise répartition du
marqueur.

(a) (b) (c) (d)

Figure 9.6. (a) et (b) deux noyaux contenant un artefact de marquage de grande taille, (c) et (d)
deux noyaux contenant des artefacts de marquage de taille inférieure (des précipit́es).
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Tous ceśeléments sont extraits parmi les pics et ressemblent fortementà des focis. Il est par
conśequent ńecessaire de trouver des indices de forme 3D pour caractériser les diff́erentséléments
extraits du volume sous la nappe et ainsi permettre la construction d’un modèle de classement des
pics pour filtrer et corriger les erreurs d’extraction.

9.4.3 Etape 3 : nouveaux indices de forme 3D

Une ḿethode d’extraction vient d’être pŕesent́ee et nous disposons désormais de deux en-
sembles de volumes : les pics et les lacs. Mais tous les lacs et les pics extraits du volume sous
la nappe ne sont pas nécessairement des trous et des focis. Pour cette raison il faut construire deux
mod̀eles de classement qui permettent de filtrer et corriger une partie des erreurs. Pour parvenirà
la construction de ces modèles, il faut utiliser des indices de forme 3D qui décrivent les lacs et les
focis afin de les isoler des autreséléments dans l’espace des caractéristiques.

En observant la forme des focis dans leur représentatioǹa l’aide des volumes sous la nappe,
on peut constater qu’elle est proche de celle d’un cylindre. De même pour les pŕecipit́es, la forme
est proche de celle d’un cône. Il est par conśequent ńecessaire de construire des indices de forme
3D qui permettent de caractériser ces deux primitives afin de pouvoir caractériser efficacement les
volumes que l’on souhaite classer.

Afin de construire des indices caractérisant des cylindres, on utilise leségalit́es inh́erentes̀a
cette forme (proćedure d́ejà utilisée lors de la construction des indices caractérisant des ellipses
dans la section5.2.1).
Dans un cylindre, le volume estégalàV = B×H avecB l’aire de la base qui est un disque (donc
B = πR2 avecR le rayon) etH la hauteur. L’id́ee est de remarquer qu’un cylindre possède un axe
de syḿetrie confondu avec l’axe principal, dont la longueur estégaleà la hauteur du cylindre. De
plus, les axes secondaires (orthogonauxà l’axe principal) sont de longueurégale au diam̀etre de la
base du cylindre. On peutégalement montrer que le plus petit rayon estégal au rayon de la base.
Cette dernìereégalit́e permet d’utiliser le th́eor̀eme de Pythagore pour calculer la longueur du plus
grand rayon en fonction du plus petit rayon et de la moitié de la hauteur. Tout ceci peut s’observer
sur la figure9.7. On obtient leśegalit́es suivantes :

– H = LAP

– LAP⊥1 = LAP⊥2 = Rmin = 2R

– H = 2
√

R2
max−R2

min

Un cylindre doit v́erifier leségalit́es suivantes :

V =
π

4
LAPLAP⊥1 =

π

4
LAPLAP⊥2 = 2πR2

min

√
R2

max−R2
min
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Figure 9.7. Illustration de la position des mesures sur un cylindre : en rouge l’axe principal, en
bleu les axes orthogonauxà l’axe principal ainsi que le plus petit rayon (deA àB) et en vert le plus
grand rayon.

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

Les rayons

ΨCylindreR= 2π
R2

min

V

√
R2

max−R2
min∈ [0,1]

L’axe principal 1

ΨCylindreAP1 =
π

4
LAPL2

AP⊥1

V
∈ [0,1]

L’axe principal 2

ΨCylindreAP2 =
π

4
LAPL2

AP⊥2

V
∈ [0,1]

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

Mais on peut remarquer sur la figure9.4 que la base des focis n’est pas circulaire, mais plutôt
elliptique. On effectue alors le m̂eme raisonnement que préćedemment en se basant sur le volume
des cylindres̀a base elliptique donné par :V = Hπab aveca la longueur du demi grand axe de
l’ellipse etb la longueur du demi petit axe. On obtient de même leśegalit́es suivantes :

– H = LAP

– a = 1
2LAP⊥1

– b = 1
2LAP⊥2

Ce qui permet de construire le dernier indice de caractérisation des cylindres qui vaut 1 pour
tous les cylindres̀a base elliptique et donc aussi les cylindresà base circulaire :

ψCylindreAP=
π

4
LAPLAP⊥1LAP⊥2

V
∈ [0,1]
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REMARQUE - Si un ĉone et un cylindre ont tous les deux une base et une hauteurégales, alors le
volume d’un ĉone est le tiers de celui d’un cylindre. Donc construire des indices de caractérisation
d’un cône à partir du volume engendre des indices linéairement d́ependants des indices de ca-
ractérisation d’un cylindre. Il est par conséquent inutile d’utiliser des indices de caractérisation
d’un cône dans nos modèles.

9.4.4 Etape 4 : sélection des lacs et des pics

Nous avons utiliśe la proćedure d’extraction sur les 3300 noyaux dont nous disposions. Le
résultat est deux ensembles constitués d’environ 6300 lacs et 15500 pics. Mais tous ces volumes ne
sont pas ńecessairement des trous ou des focis. Il faut donc construire deux modèles pour distinguer
d’une part les volumes engendrés par de simples variations d’intensité et d’autre part ceux qui sont
les trous ou les focis que nous souhaitons détecter.
Pour cela, chaque volume est caractériśe par 21 indices de forme : les versions 3D des indices de
forme 2D auxquels s’ajoutent les nouveaux indices de forme 3D que l’on vient de présenter. Mais
l’analyse des mesures effectuées sur les deux ensembles a mis en exergue l’importance d’une me-
sure qui se ŕevèle discriminante : le volume. En effet, il existe unécart de volume significatif entre
ceux les trous (resp. focis) et les autres (variations d’intensité de la texture, précipit́es, artefacts,
etc.). La figure9.8montre la capacité de classement du volume. En mono-variable et par régression
logistique, le volume classe correctement 79% des focis et 80% des trous. Cette mesure est donc
ajout́ee aux caractéristiques. Chaque volume dispose désormais d’un vecteur caractéristique de di-
mension 22.
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Figure 9.8. Illustration de la capacité discriminante du volume pour le classement : des lacs (a)
dans les classes ”Trous” et ”Rien” et des pics (b) dans les classes ”Focis” et ”Rien”.

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

– 454 lacs sont des trous, soit environ 7,25% de la population totale.
– 1424 pics sont classés parmi les ”Focis”, soit environ 9,2%.

Tout comme pour l’homoǵeńeité de la texture (cf. section6.5), ces d́eśequilibres nous contrai-
gnent une fois de plus̀a construire deśechantillons de travaiĺequilibŕes en śelectionnant les indi-
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vidus les plus repŕesentatifs̀a l’aide des formes fortes. Une fois leséchantillons construits, nous
testons les diff́erentes ḿethodes de classement.

9.4.4.1 Les trous

Nous souhaitons classer les lacs dans les classesTrou et Rien. Pour cela tous les modèles sont
construitsà partir d’unéchantillon de travail composé des 454 volumes classés comme ”Trous”
auxquels sont ajoutés les 454 volumes les plus représentatifs de la classe ”Rien” (cf. algorithme
5). Ce qui fait unéchantillon compośe de 908 individus. Une recherche exhaustive est lancée pour
la régression logistique et les forêts aĺeatoires. En revanche, il n’est pas possible d’appliquer une
telle recherche dans un temps raisonnable pour lesk-plus proches voisins et le réseau de neurones.
Nous avons utiliśe une ḿeta-heuristique de typetabou[Glover 1986] qui est une ḿethode recherche
locale tr̀es utiliśee dans la ŕesolution de problèmes difficiles tels que le voyageur de commerce. La
taille importante de cet́echantillon permet de valider les sous-modèles par un protocole de type
k-fold aveck = 10, car il apporte un bon compromis entre validation robuste (sur 10% des données)
et ménagement de l’apprentissage par cœur (défaut du protocoleLeave-One-Out), tout en utilisant
la totalit́e des donńees. Le tableau9.1et la figure9.9montrent les ŕesultats des recherches.

Nombre d’indices
Méthodes

Ni +19-PPV RL FA PMC / 2

1 90,85 89,76 86,88 90,74
2 90,85 91,95 90,97 92,07
3 91,07 93,17 92,93 92,84
4 91,4 93,72 93,5 93,51
5 91,85 94,38 93,49 93,5
6 91,62 94,82 93,71 94,31
7 91,74 94,6 93,72 94,66
8 91,51 94,71 93,94 94,69
9 91,51 94,82 93.94 94,34

10 91,62 94,82 93,94 94,72
11 91,85 94,82 93,94 94,27
12 91,74 94,6 93,72 94,61
13 91,96 94,6 93,83 94,28

14 91,74 94,39 94,04 93,92
15 91,07 94,38 93,59 94,07
16 91,51 94,27 93,49 93,9
17 91,5 94,16 93,17 93,18
18 91,18 93,83 92,94 93,07
19 91,29 93,82 92,72 92,96
20 91,07 93,72 92,63 92,4
21 90,96 93,38 92,51 92,19
22 90,74 92,83 91,84 91,84

Table 9.1. Taux de pŕedictions obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-ensemble
d’indices pour le classement des trous. Les abréviations correspondent aux méthodes suivantes :
Ni + 19-PPV lesk-plus proches voisins (aveck égal 19 additionńe du nombre d’indices utiliśes ),
RL la régression logistique, FA les forêts aĺeatoires et PMC / 2 le réseau de neurones avecν = 2.
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Figure 9.9. Comparaison graphique des performances des différentes ḿethodes de classement ap-
pliquées au classement des trous. En abscisse le nombre d’indices de volume utilisés et en ordonńee
le pourcentage de classement obtenu.

La régression logistique apporte le meilleur résultat pour une combinaison de 9 indices, avec un
taux de classement de 94,82% (46,7% VP et 48,1% VN), un intervalle de confiance de[93,9. . .95,7]
et une probabilit́e inférieureà 10−4. Le réseau de neurones (avecν = 2) apporte des résultats com-
parables malgré une courbe de résultats irŕegulìere (cf. figure9.9). Ces irŕegularit́es proviennent de
la difficulté rencontŕee par la ḿethode taboùa trouver les meilleures combinaisons d’indices. On
peut toutefois remarquer des résultats tr̀es proches pour 7, 8, 10 et 12 indices. Les 9 indices utilisés
par le mod̀ele sont les suivants (classés par ordre d́ecroissant d’importance en fonction duχ2) :

1. Convexit́e voluḿetrique,χ2 = 52.

2. Convexit́e surfacique,χ2 = 43.

3. Volume,χ2 = 20.

4. Symétrie de Besicovitch,χ2 = 14.

5. ψCourbure, χ2 = 13.

6. Variance surfacique,χ2 = 7,5.

7. Sph́ericité, χ2 = 1,2.

8. ψCylindreR, χ2 = 0,08.

9. Ecartà la sph̀ere inscrite,χ2 = 0,03.

Il apparâıt que la convexit́e et la taille sont les deux́eléments les plus importants dans le clas-
sement des lacs. La figure9.10montre la distribution des probabilités qui est nettement bimodale
(forte ŕepartition sur les extrémit́es). On peut remarquer le faible nombre de cas ambigus et d’er-
reurs graves. Les résultats obtenus ainsi que ces observations nous permettent de conclure que le
mod̀ele classe efficacement les lacs.
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Figure 9.10. Histogramme des distributions des probabilités attribúees par le mod̀ele de classement
des lacs par indices de forme 3D. En vert foncé (resp. vert clair) les trous (resp. les lacs qui ne sont
pas des trous).

9.4.4.2 Les focis

Avec les pics, nous réalisons les m̂emes recherches du meilleur modèle de classement, mais
cette fois-ci pour ŕepartir dans les classesFoci ou Rien. Nous disposons de 1424 volumes classés
comme focis auxquels ontét́e ajout́es les 1424 individus les plus représentatifs de la classe ”Rien”
sélectionńesà l’aide de l’algorithme5. Nous avons donc construit unéchantillon de travail composé
de 2848 individus. Le tableau9.2et la figure9.11montrent les ŕesultats des recherches.
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Figure 9.11. Performances des différentes ḿethodes de classement appliquées au classement des
Focis. En abscisse le nombre d’indices de forme 3D utilisés et en ordonńee le pourcentage de
classement obtenu.
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Nombre d’indices
Méthodes

Ni +1-PPV RL FA PMC / 2

1 89,11 91,29 87,53 91,29
2 90,27 92,45 92,87 92,22
3 90,66 93,78 93,92 93,43
4 91,95 94,31 94,27 93,62
5 93,29 94,48 94,73 93,92
6 93,78 94,83 94,59 94,31
7 93,43 94,94 94,69 94,66
8 92,9 95,01 94,76 94,97
9 92,8 95,08 94,83 94,8

10 91,94 95,01 94,8 94,76
11 91,11 95,08 94,73 94,76
12 91,43 95,04 94,62 95,01

13 90,73 95,11 94,52 95,01
14 90,76 95,11 94,55 94,97
15 90,73 95,11 94,51 94,83
16 90,73 95,01 94,48 94,76
17 91 94,97 94,44 94,66
18 90,87 94,87 94,45 94,03
19 90,8 94,83 94,48 94,24
20 90,76 94,8 94,48 93,96
21 90,66 94,73 94,06 93,39
22 90,41 94,6 93,9 93,28

Table 9.2. Taux de pŕedictions obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-ensemble
d’indices pour le classement des focis. Les abréviations correspondent aux méthodes suivantes :
Ni + 1-PPV lesk-plus proches voisins (aveck égal au nombre d’indices utilisés additionńe de 1),
RL la régression logistique, FA les forêts aĺeatoires et PMC / 2 le réseau de neurones avecν = 2.

La régression logistique apporte le meilleur résultat avec un taux de classement de 95,11%
(48,3% VP et 46,8% VN) pour une combinaison de 13 indices, mais le réseau de neurones avec
ν = 2 apporte des résultats comparables. L’intervalle de confiance estégal à [94,8. . .95,4] et la
probabilit́e est inf́erieureà 10−4. Mais lors de cette recherche, les forêts aĺeatoires obtiennent des
résultats tr̀es proches de la régression logistique, voire comparables lorsque le nombre d’indice
utilisé est inf́erieur à 10. Les 13 indices utiliśes sont les suivants (classés par ordre d́ecroissant
d’importance en fonction du test duχ2) :

1. Allongement par les rayons,χ2 = 98.

2. ψCylindreR, χ2 = 95,5.

3. Symétrie de Besicovitch,χ2 = 95.

4. Déficit iso-surfacique,χ2 = 66.

5. Volume,χ2 = 20.

6. Déficit, χ2 = 12.

7. Sph́ericité, χ2 = 10,5.

8. ψCylindreAP2, χ2 = 9.
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9. Ecartà la sph̀ere inscrite,χ2 = 5.

10. ψEllipsoide, χ2 = 4,7.

11. Etalement de Morton,χ2 = 4,35.

12. Convexit́e voluḿetrique,χ2 = 0,05.

13. Convexit́e surfacique,χ2 = 0,01.

L’importance des trois premiers indices est comparable. Dans leur représentation par des vo-
lumes binaires, les focis sont des formes allongées et par conséquent en première position on re-
trouve un indice caractérisant l’allongement. Mais la forme des focis est très proche de celle d’un
cylindre (cf. section9.4.3), il est donc logique d’avoir un de nos indices de caractérisation des cy-
lindres en deuxìeme position. On retrouvéegalement un autre de nos indices en huitième position
(donc avec un r̂ole moins important), mais bien que cet indice emploie d’autres mesures son utili-
sation apporte peu d’informations supplémentaires au modèle. Contrairement aux lacs, la convexité
joue un r̂ole mineur dans le classement des pics. Supprimer ces deux indices du modèle ne fait
perdre que 0,2% d’efficacit́e.
La figure9.12montre la distribution des probabilités attribúees par le mod̀ele. Elle est nettement
bimodale (forte ŕepartition sur les extrémit́es). On peut remarquer le faible nombre de cas ambigus
et d’erreurs graves. Les résultats obtenus ainsi que ces observations nous permettent de conclure
que le mod̀ele classe efficacement les pics.

1000 1150

Figure 9.12. Distribution des probabilités attribúees par le mod̀ele de classement des pics dans les
classes ”Focis” et ”Rien”. En vert foncé (resp. vert clair) les pics classés parmi les focis (resp. les
non focis).

9.4.5 Etape 5 : classement des noyaux par l’analyse des trous et des focis

Nous disposons d́esormais de deux modèles permettant de classer efficacement les lacs (resp.
les pics) dans les classesTrou(resp.Foci) ouRien. Ces mod̀eles permettent de déterminer le nombre
de trous et de focis présents dans chaque noyau avec environ 5% d’erreur. Mais il est expliqué dans
le chapitre1, que le nombre de trous ou de focis présents dans un noyau n’est pas une information
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suffisante (cf. section1.5.2.2) : la taille est aussìa prendre en considération.
Malheureusement, on ne peut construire le vecteur caractéristique de chaque noyau avec le nombre
des focis (ou trous) présents et leur volume. En effet, le nombre de focis (resp. trous) varie entre
chaque noyau, donc la taille du vecteur caractéristique est dynamique, ce qui n’est géńeralement
pas support́e par les classifieurs. Ainsi il nous faut choisir des variables globales qui permettent
de donner des informations pertinentes et représentatives sur la population de focis (resp. trous)
présente dans le noyau. Pour cela nous avons sélectionńe six indices et mesures qui font intervenir
aussi bien le nombre que le volume des focis (resp. trous) :

– le nombre de focis (resp. trous).
– la moyenne des volumes.
– la variance des volumes.
– la somme des volumes.
– le volume du plus petit foci (resp. trou).
– le volume du plus grand foci (resp. trou).

Chaque noyau est représent́e par un vecteur caractéristique de dimension six afin de déterminer
si les focis (resp. trous) qu’il contient le rendent pathologique. Nous construisons ainsi deux sous-
mod̀eles de classement des noyaux par l’étude de la pŕesence des trous et des focis.

9.4.5.1 Classement des noyaux par l’analyse des trous

Parmi les 3300 noyaux dont nous disposons pour construire les modèles, 473 contiennent des
trous et parmi ceux-ci 111 peuventêtre clasśes comme pathologiques grâceà l’analyse des trous
qu’ils contiennent. Nous construisons unéchantillon de travail (cf. algorithme5) constitúe des 111
noyaux pathologiques et des 111 noyaux les plus représentatifs parmi les noyaux possédant des
trous mais qui ne sont pas pathologiques. L’échantillon de travail est donc formé de 222 noyaux.
C’est unéchantillon sṕecialiśe car il n’est constitúe que de noyaux dont la texture contient au
moins un trou. Compte tenu des individus, il est inutile de fournirà l’échantillon d’apprentissage
des noyaux sans trou car il existe une relation d’ordre : noyaux sans trous≺ noyaux non patholo-
giques avec trous≺ noyaux pathologiques avec trous (en raison des trous qu’ils contiennent).

Nous testons de manière exhaustive toutes les combinaisons d’indices afin de déterminer le
meilleur sous-ensemble et ce pour tous les classifieurs (cf. tableau9.3). La validation est effectúee
avec le protocoleLeave-One-Outen raison de la faible taille de l’échantillon.

Nombre d’indices
Méthodes

Ni +1-PPV RL FA PMC / 3

1 85,13 86,93 83,65 87,38
2 85,19 88,73 85,61 88,9
3 88,32 89,63 85,65 90,09
4 86,56 90,09 85,11 89,78
5 85,57 89,63 84.62 89,66
6 83,75 90,54 81.46 89,18

Table 9.3. Taux de pŕedictions obtenus par chaque classifieur en fonction du meilleur sous-ensemble
d’indices pour le classement des noyaux en fonction des trous présents.
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Figure 9.13. Comparaison graphique des performances des différentes ḿethodes de classement
appliqúees au classement des noyaux en fonction de l’analyse des trous. En abscisse le nombre
d’indices et mesures géńeraux sur les trous présents dans les noyaux et en ordonnée le pourcentage
de pŕediction obtenu.

La figure9.13montre les performances des différents classifieurs. On peut remarquer immédia-
tement les performances nettement plusélev́ees de la ŕegression logistique et du réseau de neurones
(avecν = 3) par rapport auxk-plus proches voisins (aveck égal 1 additionńe du nombre d’indice uti-
lisés) et aux for̂ets aĺeatoires. La meilleure ḿethode de classement est la régression logistique avec
tous les indices. Elle apporte un pourcentage de prédiction satisfaisant, supérieurà 90% (47,4% VP
et 43,1% VN). Les erreurs du modèle s’expliquent par la difficulté à différencier les trous contenus
dans le noyau avec les variations d’intensité de la texture du noyau. Le niveau variable du contraste
des noyaux est un défaut d̂u à l’acquisition. Ce d́efaut d’intensit́e influe directement sur la ḿethode
d’extraction des lacs qui commet alors des erreurs en ne détectant pas tous les lacs. L’absence de
détection de certains lacs qui s’avèrentêtre des trous, entraı̂ne presque systématiquement une erreur
de diagnostic des noyaux.

REMARQUES - Ce probl̀eme est́egalement constaté sur l’analyse de l’histogramme des distribu-
tions des probabilit́es (figure9.14). On observe une concentration importante des noyaux patholo-
giques pour des probabilités inf́erieuresà 0,05, mais on peut remarquer des erreurs graves. Ce sont
les noyaux dont l’extraction des lacs n’a pasét́e optimale et dont certains lacs non détect́esétaient
des trous. On peut́egalement remarquer une concentration moins marquée sur les extŕemit́es des
probabilités des noyaux sains par rapport aux préćedents mod̀eles.
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Figure 9.14. Distribution des probabilités attribúees par le mod̀ele de classement des noyaux par
l’analyse des trous. En vert foncé (resp. vert clair) les noyaux pathologiques (resp. sains).

9.4.5.2 Classement des noyaux par l’analyse des focis

Pour le classement des noyaux par l’étude des focis, un travail identiqueà celui effectúe pŕeće-
demment avec les trous est réaliśe : construction de l’́echantillon de travaiĺequilibŕe (nous dispo-
sons de 123 noyaux contenant des focis et pouvantêtre clasśes comme pathologiques), suivi d’une
recherche exhaustive.

Nombre d’indices
Méthodes

Ni +1-PPV RL FA PMC / 3

1 90,17 92,27 90,32 92,68
2 92,24 93,49 91,44 93,92

3 93,92 94,3 91,44 94,72
4 92,17 94,3 91,37 94,71
5 91,37 93,08 90,97 94,61
6 89,37 92,27 89,44 94,3

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

On peut noter uńecart important entre l’efficacité des ḿethodes : la ŕegression logistique et le
réseau de neurones (avecν = 3) sont nettement plus performants que les deux autres méthodes.
Mais dans ce sous-modèle, les performances du réseau de neurones sont supérieures̀a la ŕegression
logistique. Toutefois, on observe un pic de performances desk-plus proches voisins (aveck égal
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Figure 9.15. Performances des différentes ḿethodes de classement des noyaux par l’analyse des
focis. En abscisse le nombre d’indices et de mesures utilisés et en ordonńee le pourcentage de
prédiction obtenu.

au nombre d’indices utiliśes additionńes de 1) pour trois indices (écart inf́erieur au pourcent avec
le mod̀ele optimal). Ce pic t́emoigne d’une bonne séparation des individus dans l’espace des ca-
ract́eristiques ce qui est en accord avec les performances de ce sous-modèle. La meilleure confi-
guration est l’utilisation de trois indices (nombre de focis, volume minimum et maximum) avec le
réseau de neurones et elle obtient 94,72% de pŕediction (46,8% VP et 47,9% VN).

 

25

50

75

100

Co
un
t

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

Figure 9.16. Distribution des probabilités attribúees par le sous-modèle de classement des noyaux
utilisant la pŕesence des focis. En vert foncé (resp. vert clair) les noyaux pathologiques (resp. sains).
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La distribution des probabilités attribúees par le sous-modèle de classement des noyaux en fonc-
tion de la pŕesence des focis (cf. figure9.16) est tr̀es importante sur les extrémit́es. On observe aussi
le très faible pourcentage de cas ambigus. De plus, on dénombre un seul et unique faux positif
(noyau pathologique classé commeétant sain). Donc le sous-modèle est capable d’apprendre de
manìere robuste le classement des noyaux pathologiques, mais en revanche pas pour les noyaux
sains qui repŕesentent la quasi totalité des erreurs.

9.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit une succession de procéd́es et de transformations de la tex-
ture, dont le ŕesultat apporte une description statistique. La premièreétape importante est basée sur
une repŕesentation originale de la texture par son volume sous la nappe. Elle permet de caractériser
de manìere diff́erente par l’utilisation d’indices de forme 3D leséléments extraits. Une description
statistique deśeléments ou de leurs caractéristiques apporte alors la description finale de la texture.
Dans tout ce chapitre et cette conclusion, nous n’employons pas les mots ”méthode” ou ”technique”
pour citer le travail que nous présentons. Ceci est motivé par la ǵeńericité et lesétapes laisśees au
choix de l’utilisateur en fonction du problème qu’il souhaite traiter. En effet, la méthode d’extrac-
tion et le choix des indices géńeraux qui sont ceux caractérisant la texture, ne sont pas décrits alors
qu’ils conditionnent le ŕesultat. Mais en laissant ces choixà l’utilisateur, cela ne restreint pas les
possibilit́es d’analyse de la texture, mais permet au contraire une utilisation pour tous les types de
textures existants.

Les différenteśetapes ont́et́e appliqúees avec succès sur les noyaux de cellules afin d’extraire et
d’analyser la pŕesence des trous et des focis. Pour améliorer la caract́erisation deśeléments extraits,
nous avons proposé de nouveaux indices de forme 3D caractérisant des cylindres par l’emploi de
diff érentes mesures. Ces indices ont permis d’améliorer les sous-mod̀eles de classement permettant
de différencier les trous et les focis parmi leséléments extraits. Ensuite les indices géńeraux utiliśes
ont apport́e des informations pertinentes qui ont permis la construction de deux modèles de classe-
ment efficaces des noyaux contenant des trous et des focis.
Ces deux mod̀eles fournissent les dernières informations ńecessaires sur la caractérisation des
noyaux et offrent la possibilité de construire le modèle final de classement des noyaux.
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CHAPITRE 10
MODÈLE FINAL DE CLASSEMENT DES

NOYAUX

10.1 Introduction

Dans les premiers chapitres de ce manuscrit, nous avons présent́e et étudíe l’importance des
diff érentséléments de diagnostic utilisés par les experts pour classer les noyaux de cellules dans
les classes ”sain” et ”pathologique”. Pour chacun de ceséléments, nous avons apporté une solu-
tion de caract́erisation permettant de décrire de manìere pertinente les sous-problèmes. Ces ca-
ract́erisations ont permis de construire des sous-modèles de classement pour chaqueélément de
diagnostic. Chaque sous-modèle apporte une probabilité de classement des noyaux pour le sous-
probl̀eme qu’il ŕesout, ainsi que les indices et la façon de les combiner pour obtenir cette probabilité.
Nous sommes donc maintenant en possession de sous-modèles de classement permettant de résoudre
tous les sous-problèmes de diagnostic. Nous pouvons utiliser tous ces sous-modèles afin de ŕesoudre
le probl̀eme pŕesent́e dans le premier chapitre. L’étape finale de ce travail consiste doncà fusionner
toutes les informations apportées par les sous-modèles cŕeés, dans un ultime modèle de classement
répondant au problème qui a motiv́e cette th̀ese.
Pour cela, nous proposons différentes combinaisons logiques de ces informations afin de pouvoir
sélectionner la meilleure. La validation est effectuée par validation croiśeek-fold pourk = 10, car
elle permet un bon compromis entre validation robuste (sur 10% des données) et ḿenagement de
l’apprentissage par cœur (défaut duLeave-One-Out), tout en utilisant la totalit́e des individus.

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

Cette section pŕesente les diff́erentes approches de construction du modèle final à partir de
toutes les informations apportées par chaque sous-modèle de classement.
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10.2.1 Classement par arbre binaire

Lorsqu’un expert ŕealise le classement des noyaux, ilévalue chaquéelément de diagnostic. Si
parmi ceśeléments il en existe au moins un qui est anormal, alors le noyau analysé est consid́eŕe
comme pathologique. Sinon, l’expert le classe parmi les noyaux sains.
Cette approche peut se modéliser sous forme d’un arbre binaire dans lequel chaque nœud est
constitúe du ŕesultat d’un classifieur. Si la probabilité ǵeńeŕee par un classifieur est inférieureà
0,5 alors le ŕesultat du classement estpathologique(cf. figure10.1), sinon le ŕesultat estsain.

Forme 
normale

Présence 
de focis 
normale

Texture 
homogène

Présence 
de trou 
normale

Noyau

Noyaux pathologiques Noyaux sains

NON NON

NON

NON OUI

OUI

OUI

OUI

Figure 10.1. Arbre binaire de d́ecision dans lequel chaque nœud contient le résultat d’un classifieur.

Combiner les probabilités dans un arbre binaire construit en fonction de l’importance des
éléments de diagnostic permet d’obtenir 84,02% de bon classement des noyaux.
Mais cette approche est extrêmement sensible aux faux négatifs. En effet, travailler de façon binaire
engendre le cumul de tous les faux négatifs de chaque sous-modèle de classement. De plus, il n’y
a aucune correction des faux positifs. Donc cette approche additionne les erreurs de chaque modèle
ce qui la rend particulièrement sensible aux faux engendrés par tous les sous-modèles.

10.2.2 Classement par combinaison des probabilités

Les d́ecisions trop strictes de la méthode pŕećedente ne permettent pas d’obtenir un taux satis-
faisant de classement des noyaux. La décision d’un expert n’est parfois pas aussi tranchée et un
doute de diagnosticsur plusieurśeléments peut entraı̂ner un classementpathologique.
Afin de diminuer l’accumulation des erreurs, il est envisageable de combiner les probabilités en uti-
lisant les ḿethodes de classement (cf. figure10.2). Toutefois, la repŕesentation du diagnostic sous
forme d’arbre de d́ecision est intuitive. Pour cette raison, nous utilisons en plus des méthodes d́ejà
utilisées dans les chapitres préćedents un arbre de classement de typeClassification And Regres-
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sion Trees(CART) [Breiman et al. 1984]. L’ordre des nœuds dans l’arbre apporte une information
importante pour le classement. Plus un nœud est proche de la racine de l’arbre, donc parmi les pre-
miers interroǵes, plus celui-ci est discriminant et donc important dans le modèle. Cette information
permet de d́eterminer l’importance de chaqueélément de diagnostic dans la pratique.

Forme Présence 
de focisTexture Présence 

de trou

Méthode par 
apprentissage supervisé

Noyaux Pathologiques Noyaux sains

> 0.5 OUINON

Noyau

Figure 10.2. Combinaison des probabilités ǵeńeŕees par chaque sous-modèle.

REMARQUE - Bien que chaque sous-modèle construit soit performant dans le sous-problème qu’il
résout, il existe des inégalit́es de performance. Par exemple, pour deux sous-modèles mod́elisant
deuxéléments de diagnostic d’importance strictementéquivalente, le sous-modèle qui a le meilleur
taux de pŕediction est consid́eré comméetant plus pertinent pour le classement. Au contraire, si un
des deux́eléments de diagnostic est lég̀erement moins pertinent mais que son sous-modèle assocíe
est nettement plus efficace, il est positionné haut dans l’arbre. Donc ces différences de perfor-
mance peuvent influer sur l’ordre de positionnement de chaque sous-modèle dans la construction
de l’arbre de d́ecision. Mais dans notre travail, on sait que la forme est l’élément le plus important,
que son sous-modèle assocíe est celui qui obtient les meilleures performances et que les noyaux
boursoufĺes sont majoritaires parmi les noyaux pathologiques. Donc cette discrimination n’influe
pas dans l’interpŕetation de l’arbre. De plus, les trois autres sous-modèles ont des performances
relativement́equivalentes et des tailles de classes proches. Ceci facilite l’interprétation de l’arbre
qui est construit.
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Les ŕesultats obtenus avec les différentes ḿethodes sont les suivants :

1. Régression logistique, 91,33%.

2. Réseau de neurones, 91,22% (ν = 2).

3. Arbre de d́ecision CART, 90,5%.

4. K-plus proches voisins, 89,46% (k = 5).

5. For̂ets aĺeatoires, 89,22%.

On peut constater une amélioration significative des performances par rapportà l’arbre binaire
préćedemment construit. Donc l’utilisation d’un classifieur sur les probabilités obtenues des sous-
mod̀eles permet d’aḿeliorer le classement. La combinaison des résultats corrige une partie des
erreurs commises par les sous-modèles.

REMARQUES - Le classement des noyaux par l’arbre de décision CART a mis en exergue l’ordre
d’importance des sous-modèles (donc deśeléments de diagnostic, cf. figure10.3) et confirme l’́etude
réaliśee dans la section3.2relativeà l’analyse du diagnostic des noyaux par les experts.

– Le nœud le plus proche de la racine est composé du sous-mod̀ele de classement de la forme,
puis vient le sous-modèle inh́erentà la présence de trous et enfin celui relatif aux focis. mais
on constate que le sous-modèle de texture n’est pas utilisé dans cet arbre de décision.

– Donc la forme est bien l’élément de diagnostic le plus important. Ne pas l’utiliser dans le
mod̀ele ne permet pas de dépasser73%de pŕediction, ce qui est nettement inférieur au taux
de pŕediction obtenu en utilisant uniquement la forme (environ87%).

– La forte intersection des noyaux classables par leur texture avec ceux classables par les
autreséléments de diagnostic rend l’analyse de la texture moins significative pour le clas-
sement final. Supprimer la texture du modèle final fait chuter les performancesà 90,99%,
soit environ0,3% ce qui n’est pas une baisse significative. C’est la raison pour laquelle ce
sous-mod̀ele aét́e suppriḿe lors de la phase d’élagage de l’arbre de d́ecision CART.

– En revanche, ne pas utiliser les probabilités fournies par les sous-modèles construits̀a par-
tir des trous et des focis engendre une chute des performances d’environ2%. Il est par
conśequent plus important d’analyser la présence des trous et des focis lors de l’expertise
que l’homoǵeńeité de la texture.

10.2.3 Utilisation des indices

Les sous-mod̀eles donnent chacun une probabilité de classement pour chaque noyau afin de
répondre aux sous-problèmes qu’ils mod́elisent. Lors de la construction, une recherche exhaus-
tive a ét́e syst́ematiquement ŕealiśee afin de d́eterminer les meilleures combinaisons d’indices (de
forme, de texture ou d’indices géńeraux). Donc nous disposons de la liste de tous ces indices qui
permettent de construire les sous-modèles. Il est alors possible d’utiliser la totalité de ces indices
dans la construction du modèle final. Mais cela représente au total 32 indices de forme, de texture et
géńeraux. Ce nombréelev́e risque d’engendrer un apprentissage par cœur qui nuirait au classement
des noyaux.
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Figure 10.3. Illustration de l’arbre CART construit̀a l’aide des ŕesultats des sous-modèles. En vert
le pourcentage de noyaux arrivant dans la feuille et en bleu (resp. rouge) le pourcentage de noyaux
bien (resp. mal) classés.

Pour construire ce dernier modèle, nous disposons de :
– 11 indices de forme.
– 12 indices de texture.
– 6 indices ǵeńeraux issus de l’étude des trous.
– 3 indices ǵeńeraux issus de l’étude des focis.

La construction des différents mod̀eles apporte les résultats suivants :

1. La régression logistique, 90,57%.

2. Les for̂ets aĺeatoires, 89,57%.

3. Le réseau de neurones, 88,84% (ν = 2).

4. L’arbre de d́ecision CART, 88,6%.

5. Les k-plus proches voisins, 88,39% (k = 33).

On constate que ces résultats sont moins performants que préćedemment car le nombre impor-
tant d’indices utiliśes a engendré un apprentissage par cœur.
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10.3 Modèle final

Plusieurs solutions de construction du modèle final viennent d’̂etre test́ees. Il apparâıt que la
meilleure est de combiner le résultat de chaque sous-modèle par ŕegression logistique (cf. figure
10.5). Cette solution permet d’obtenir 91,3% de classement des noyaux (60,9% VP soit 3,9% d’er-
reur et 30,4% VN soit 4,8% d’erreur). Ce taux est supérieur au taux de réṕetabilit́e des experts qui
est inf́erieurà 90%, ce qui confirme la pertinence du modèle. De plus, aucun modèle de classement
des noyaux par analyse de la périph́erie n’aét́e cŕeé. Or environ 1% des noyaux pathologiques ne
peuventêtre clasśes comme tels sans effectuer uneétude de leur ṕeriph́erie. Ainsi le mod̀ele final
apporte 91,3% de pŕediction sur 99% possible.

1300

Figure 10.4. Distribution des probabilités attribúees par le mod̀ele final. En vert fonće (resp. vert
clair) les noyaux pathologiques (resp. sains).

La figure10.4montre la distribution des probabilités attribúees par ce mod̀ele. On remarque une
fois de plus une tr̀es forte ŕepartition des probabilités sur les extŕemit́es de l’histogramme et le faible
nombre de cas ambigus. Ces deux informations démontrent l’efficacit́e du mod̀ele et sa puissance
de śeparation des données. Mais on peut́egalement observer la présence de quelques erreurs graves
constitúees par les faux positifs.
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Figure 10.5. Sch́ema ŕecapitulatif deśetapes ńecessaires au classement des noyaux de cellules.
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CONCLUSIONS

Nous avons pŕesent́e uneétude de la caractérisation et du classement des noyaux de cellules
prélev́es chez des patients atteints par la maladie de la Progéria. Dans un premier temps une ana-
lyse du probl̀eme aét́e ŕealiśee afin d’appŕehender les connaissances des experts du domaine dans
le diagnostic (cf. chapitre1). Pour chaquéelément de diagnostic, les noyaux ontét́e expertiśes et
le taux de ŕeṕetabilit́e mesuŕe (variation entre 85% et 92% selon leséléments) ce qui a constitué
notre base de travail. Ce premier travail a permis d’établir un fil conducteur dans le processus de
classement des noyaux de cellules dans les classessainet pathologique, ainsi que l’importance de
chaquéelément de diagnostic (cf. section3.2). Il est aussi apparu que les experts utilisaient certains
critères qui faisaient intervenir des seuils approximatifs. Une partie de ce travail a donc consisté
a d́eterminer ces seuils. Toutes ces remarques et observations ontét́e confirḿees dans la suite du
travail.

L’ étape pŕedominante áet́e la ŕealisation d’un sous-modèle de classement de la forme des
noyaux (dans les classesforme normaleou forme boursoufĺee) par indices de forme 2D (cf. chapitre
5). Une analyse des noyaux sains et boursouflés a ŕevélé la ńecessit́e de construire quatre nouveaux
indices qui caractérisent les individus appartenant aux deux classes. La construction de ces indices
(en particulier l’indiceψNccecaract́erisant la convexit́e) aét́e d́eterminante. Gr̂aceà leur utilisation,
ce sous-mod̀ele a obtenu 95,4% de classement de la forme. Il a permis de modéliser de manìere tr̀es
satisfaisante le sous-problème et son tr̀es bon ŕesultat n’incitait pas̀a rechercher une aḿelioration
des performances.

Mais le sous-mod̀ele de classement de la forme n’a pas pu résoudre seul le problème final (seule-
ment 86,9% de pŕediction). Unéetude de l’homoǵeńeité de la texture des noyaux aét́e ńecessaire.
Pour caract́eriser l’homoǵeńeité, nous avons utiliśe plusieurs ḿethodes statistiques connues (cf.
chapitre8) qui ont apport́e des ŕesultats peu satisfaisants. Une nouvelle méthode sṕecifique a alors
ét́e propośee : lesGray Levels Size Zone Matrix(GLSZM). Elle s’est ŕevélée performante pour le
probl̀eme trait́e, mais une analyse de ses erreurs a montré une forte corŕelation entre les textures
des faux positifs. Deux nouveaux indices de texture ont alorsét́e propośes afin de corriger le classe-
ment de ces noyaux. Grâceà cette nouvelle ḿethode et aux deux nouveaux indices, ce sous-modèle
a obtenu un taux de prédiction de plus 94%. Son utilisation combinée au sous-modèle de forme a
amélioré le classement des noyaux pour le problème final de 0,7%. Cette faible aḿeliorationétait
hautement significative vis-à-vis des possibilit́es d’aḿeliorations th́eoriques (cf. section3.2).

Certains noyaux ne pouvaientêtre caract́eriśes par leur forme et/ou leur texture. Il a alorsét́e
nécessaire de pratiquer une analyse desfociset destrousprésents dans la texture des noyaux. Afin
de caract́eriser seśeléments parfois composés de quelques pixels, la texture a tout d’abordét́e
repŕesent́ee par son volume sous la nappe (cf. chapitre9). Cette repŕesentation originale a permis
d’extraire leséléments sous forme de volumes, puis de les caractériser par indices de forme 3D.
Pour ce faire, unéetude de l’extension des indices de forme de la 2D vers la 3D aét́e ŕealiśee (cf.
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section9.3.2) et de nouveaux indices 3D (cf. section9.4.3) ont aussíet́e élaboŕes. La caractérisation
de ces volumes a apporté une description statistique de la texture. Grâceà ce proćed́e, il a ét́e pos-
sible de construire deux sous-modèles de classement de la texture en fonction de la présence des
trous et des focis. Ces sous-modèles ont permis respectivement de caractériser correctement 90,5%
et 94,7% des noyaux concernés.

Après avoir construit un sous-modèle de classement pour chacun deséléments de diagnostic1,
il a ét́e ńecessaire de combiner les informations obtenues pour construire le modèle final. Pour cela
nous avonśetudíe différentes approches : arbre de décision, combinaison des résultats et combinai-
son des indices utiliśes.
L’emploi d’un arbre de d́ecision a ŕevélé que le classement des noyaux par la présence des trous et
des focis est plus d́ecisif que l’homoǵeńeité de la texture. En revanche, utiliser les informations sous
forme d’arbre n’apporte pas le meilleur taux de prédiction. La meilleure solution áet́e de combiner
le résultat de chaque sous-modèle par ŕegression logistique. Cette solution a apporté un taux de
classement des noyaux de 91,3%, ŕesultat suṕerieur au taux de réṕetabilit́e des experts.

Dans ce manuscrit, nous avons décrit les diff́erenteśetapes ńecessaires̀a la ŕealisation d’un
mod̀ele de classement des noyaux de cellules prélev́ees chez des patients atteints par le syndrome
de Hutchinson-Gilford. Gr̂aceà notre mod̀ele, il est d́esormais possible de classer de manière au-
tomatique, fiable et plus rapide les noyaux de cellules. Cette automatisation et ce gain de temps
constituaient l’objectif de notre travail qui a doncét́e atteint. De plus, notre travail a montré la fai-
sabilit́e du classement automatique de noyaux de cellules par l’étude de la ŕepartition des lamines
A et C.

1A l’exception de la ṕeriph́erie qui ne concernait qu’une minorité de noyaux (environ 1%).
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Dans ce manuscrit, nous avons décrit les diff́erenteśetapes ńecessaires̀a la ŕealisation d’un
mod̀ele de classement de noyaux de cellules sanguines prélev́ees chez des patients atteints par le
syndrome de Hutchinson-Gilford. Notre travail a montré la faisabilit́e du projet : il est d́esormais
possible de classer de manière automatique, fiable et rapide les noyaux de cellules. Bien que nous
ayons atteint l’objectif de notre travail, les perspectives sont nombreuses.

Le mod̀ele que nous avons construit apporte un taux de classement des noyaux de l’ordre de
90%. Bien que ce résultat soit satisfaisant, une perspective immédiate et naturelle est de souhaiter
améliorer le taux de classement des noyaux. Il est envisageable de travailler suivant deux approches.

La premìere approche est d’augmenter les capacités de pŕediction de chaque sous-modèle. Pour
cela, on peut souhaiter améliorer les ḿethodes utiliśees (par exemple,́elaborer de nouveaux in-
dices de forme et de texture plus discriminants ou apportant des informations complémentaires) ou
créer de nouvelles techniques dédíees plus efficaces. En particulier, nous avons vu que la méthode
d’extraction des lacs utiliśee dans la section9.4.2n’était pas totalement satisfaisante et elleétait
responsable de la présence d’une partie des faux positifs.
Nous avonśelaboŕe des sous-modèles de classement des noyaux en fonction de l’analyse de la tex-
ture : homoǵeńeité, pŕesence des focis et des trous. Tous ces modèles ontét́e construits̀a l’aide
d’indices qui sont des primitives extraites des noyaux. Les modèles ont ńecessit́e une phase de
pré-traitement afin d’extraire les caractéristiques de la texture. Nous souhaiterions ne plus effectuer
cette phase et construire un classifieur qui travaille directement sur l’image des noyaux [Orlov et al.
2008]. Ce type de classifieur extrairait les caractéristiques au niveau du pixel afin de s’abstraire de
tout type de pŕe-traitement. Pour cela, il serait nécessaire de recaler les noyaux (orientation et sans
doute misèa l’échelle, cf. sections4.2.2et4.3.2).
Cette misèa l’échelle pourrait d’ailleurŝetre directement implément́ee sur le mod̀ele actuel afin
d’améliorer l’analyse de la texture.
Dans la plupart des modèles que nous avons construits, le réseau de neurones et la régression logis-
tique ont apport́e des ŕesultats comparables. Lorsque plusieurs classifieurs obtiennent des résultats
proches (pour un m̂eme probl̀eme) il est souvent intéressant d’utiliser la technique duBagging
[Breiman 1996] : les mod̀eles sont valid́es par protocolebootstrapet leur pŕediction sert de vote au
classement final de l’individúetudíe (principe du vote majoritaire par exemple). Ce système de vote
dans lequel chaque classifieur a le même poids permet fréquemment d’aḿeliorer les performances.
Par la suite, si lors de l’utilisation dubaggingles classifieurs commettent les mêmes erreurs, il est
conseilĺe d’utiliser la technique duBoosting[Freund and Schapire 1999; Buhlmann and Hothorn
2007] : contrairement aubagging, le boostingpond̀ere les individus mal classés par une majorité
des classifieurs afin de les forcerà prendre en compte ces individus. Dans le cas duboosting, il n’est
pas ńecessaire de valider parboostrap, on pŕefère m̂eme utiliser un protocole de typek-fold afin de
prendre en compte tous les individus.
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La deuxìeme approche consistèa utiliser de nouvelles informations non traitées dans notre
travail. Tous les sous-modèles obtiennent au minimum 90% de prédiction, voire m̂eme certains
dépassent les 95%. Essayer d’améliorer ces sous-modèles reviendrait̀a tenter de corriger le classe-
ment de quelques noyaux.
Tout d’abord il y a la ṕeriph́erie qui est le seuĺelément de diagnostic que nous n’avons pas utilisé
dans ce document. Classer les noyaux ayant un défaut de ṕeriph́erie peut th́eoriquement aḿeliorer
le classement de 1%.
De plus, les marqueurs DAPI et TRITC (cf. chapitres1 etC) sontégalement utiliśes lors de l’acqui-
sition des noyaux. Par exemple, le DAPI (resp. le TRITC) marque la répartition de l’ADN inactif
(resp. des lamines B) qui apporte des informations complémentaires sur l’état des noyaux. Disposer
d’une expertise des noyauxà partir de la ŕepartition de l’ADN (resp. des lamines B), permettrait de
compĺeter le diagnostic et ainsi construire un nouveau sous-modèle pour accrôıtre les performances.

Grâceà notre mod̀ele, il est d́esormais possible de classer de manière automatique, fiable et
rapide les noyaux de cellules par l’étude de la ŕepartition des lamines A et C. Nous disposons
désormais d’outils et de certaines connaissances pour la caractérisation et le classement des noyaux,
il serait int́eressant d’appliquer notre travail sur d’autres laminopathies, voireétendreà tout type
d’analyse de noyaux.

Pour ŕealiser notre travail, nous ne disposions que d’une seule expertise ainsi que d’un nombre
relativement limit́e de noyaux appartenantà certaines classes minoritaires. A l’exception de la
forme, les autres sous-modèles ont́et́e construits sur de petitśechantillons et valid́es par protocole
Leave-One-Out. Disposer d’un plus grand nombre de noyaux expertisés permettrait d’aḿeliorer (en
termes de performances et/ou de robustesse) tous nos sous-modèles. De m̂eme, nous souhaiterions
disposer d’autres expertises car nous savons qu’il y a des divergences d’expertise entre les experts.
Construire nos mod̀elesà partir de noyaux pour lesquels tous les experts sont en accord permettrait
d’obtenir des mod̀eles plus robustes car les cas ambigus sontéliminés par la forte ind́ecision des
experts qui engendre des classements différents.
Par la suite, il serait intéressant de se concerter avec les expertsà propos des noyaux sur lesquels ils
sont en d́esaccord. Le mod̀ele permettrait d’apporter un vote supplémentaire issu des connaissances
de tous. Se concerter sur les résultats et les opinions de chacun pourrait faire avancer les connais-
sances en diagnostic. De plus, lorsque notre modèle est utiliśe pour ŕesoudre un d́esaccord, une
étude des probabilités attribúees par chaque sous-modèle permettrait de comprendre quelséléments
de diagnostics sont déterminants (probabilités extr̂emes) lors du classement des cas litigieux.

Pour caract́eriser la convexit́e des noyaux, nous avonsélaboŕe un nouvel indice de forme (cf.
section5.2) qui s’est ŕevélé particulìerement pertinent. Mais pour obtenir le maximum d’efficacité
de cet indice, il est ńecessaire de réaliser une phase de calibrage. Nous avons effectué ce calibrage
à l’aide d’uneétude syst́ematique bi-dimension mais qui a nécessit́e un temps de calcul important.
Bien que ce calibrage rende cet indice souplesse et efficace, elle représente un inconv́enient pra-
tique. Afin de supprimer cet inconvénient, nous proposons de construire un modèle de calibrage
automatique de l’indice pour chaque type de problème pośe. A partir d’unéchantillon expertiśe,
le mod̀ele de calibrage d́eterminerait les seuils (en nombre de pixels et de composantes)à partir
desquels on peut comptabiliser les composantes connexes d’écart.
De même, nous avons systématiquement effectué des recherches exhaustives afin de trouver le
meilleur sous-ensemble d’indice pour chaque sous-modèle. Ces recherches nécessitent un temps de
calcul consid́erable, voire dans certains cas un temps si important que nous avons dû utiliser une
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méta-heuristique de typetabou. Nous souhaiterions utiliser des méthodes de śelections automa-
tiques du meilleur sous-ensemble d’indices [Bruno et al. 1998; Jain et al. 2000; Wirjadi et al. 2006]
afin d’éviter des recherches lourdes ou locales.
Mais l’étude des ŕesultats des recherches exhaustives a révélé que des combinaisons d’indices
diff érentes apportent exactement le même taux de classement, voire parfois commettent les mêmes
erreurs. Donc il apparaı̂t deséquivalences de performances lors de l’utilisation de certains groupes
d’indices. Uneétude statistique de ces groupes permettrait de nous renseigner sur la nature même
des indices. De plus, il serait envisageable de créer unenoticed’utilisation des indices de forme/tex-
ture et ainsi d́eterminer automatiquement le meilleur choix d’indices en fonction du contexte d’ap-
plication.

Dans la partieII de ce manuscrit, nous avons présent́e une nouvelle technique de caractérisation
de l’homoǵeńeité d’une texture qui s’est révélée performante pour le sous-problème trait́e. Malheu-
reusement, cette technique n’a pas apporté de ŕesultat concluant lors de tests effectués sur des bases
de textures telles que Brodatz [Brodatz 1966] et Ponce’s Group [Lazebnik et al. 2005] (résultats
non pŕesent́es dans ce document). Nous souhaitons améliorer notre ḿethode afin qu’elle caractérise
tout type de texture :

– soit en pond́erant les valeurs contenues dans la matriceà l’aide d’indices de forme. Parvenir
à utiliser efficacement des indices de forme avec notre méthode permettrait de prendre en
compte la forme des régions lors de l’analyse de la texture.

– soit en effectuant une fusion avec d’autres techniques telles que la matrice de cooccurrences
ou la matrice des longueurs de segments. Fusionner notre contribution avec d’autres tech-
niques caractérisant d’autres types de textures permettrait d’améliorer la caract́erisation d’un
plus grand nombre de textures.

La premìereétape de notre travail a consisté à segmenter puis̀a extraire les noyaux des images
acquises au microscope. Mais lors de cette phase nous avonsét́e confront́es à des probl̀emes de
noyaux en contact, voire superposés. La ḿethode de segmentation ne permettait pas de séparer ju-
dicieusement les noyaux. Cette séparation n’est pas un problème trivial et ḿerite des recherches :
la zone de chevauchement des noyaux est plus intense (plus grande quantité de marqueur). Si nous
parvenons̀a śeparer les deux noyaux sans déformer leur contour (car sinon cela pourrait perturber la
caract́erisation de la forme), il faudrait́egalement śeparer les intensités des deux textures. L’abou-
tissement de cette phase permettrait de travailler avec davantage de noyaux.

Nous savons qu’un individu est atteint par la Progéria si son taux de noyaux pathologiques
dépasse un certain seuil. Or il existe différents degŕes de śevérité dans la maladie. Il serait alors
intéressant d’utiliser des ḿethodes de régression afin de construire un modèle qui permettrait d’es-
timer la śevérité de la maladie en fonction du pourcentage de noyaux pathologiques, voire d’autres
critères.
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ANNEXE A
NOTIONS MATHÉMATIQUES,
DÉFINITIONS ET PROPRÍETÉS DANS UN

ESPACE DISCRET

A.1 Introduction

Tout au long de ce manuscrit, nous manipulons etétudions des noyaux de cellule dont les
repŕesentations sont présentes dans des images ou des volumes. Ces images et volumes sont des
espaces discrets dont les spécificités engendrent certains inconvénients qui sont d́ecrits dans ce
chapitre. L’́etude des noyaux fait́egalement intervenir certaines définitions comme la distance et
d’autres notions math́ematiques qui sont́egalement exposées.

A.2 Image et volume

Dans la section1.3, il a ét́e expliqúe le type d’acquisition utiliśe de manìere majoritaire par les
experts pour la visualisation des noyaux de cellule : le microscopeà fluorescence. Ce microscope
fournit des images qui contiennent un résultat visuel des acquisitions (cf. annexeC.2). Une imageI
peutêtre consid́eŕee comme un tableaùa deux dimensions dans lequelI(x,y) (x,y∈ N) repŕesente
la valeur du pixel d’abscissex et d’ordonńeey. Il existe plusieurs façons de coder la valeur d’un
pixel :

– Si l’image estbinaire (ne contient que deux couleurs),I(x,y)∈ {0,1}. Les pixels noirs repré-
sentent un pixel vide (absence de matièreI(x,y) = 0) et les pixels blancs représentent de la
matìere (I(x,y) = 1).

– Si l’image est enniveaux de gris, I(x,y)∈ [0,N] avecN > 1 et en ǵeńeralN = 2n−1, n∈N∗.
Plusn est grand, plus le niveau de détail de la luminance des pixels de l’image estélev́e. Dans
ce manuscrit, les images en niveaux de gris sont codées sur[0,255].

– Si l’image est encouleurs, I(x,y) ∈ [0,N]3 avecN > 1 et en ǵeńeralN = 2n−1, n∈N∗. Plus
n est grand, plus le niveau de détail des couleurs de l’image estélev́e. Dans notre travail, les
images en couleur sont codées sur[0,255]3 dans le modeRGB1.

1http://fr.wikipedia.org/wiki/Codage informatique des couleurs, codage additif des couleurs en
rouge, vert et bleu.

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


158 Annexe A Notions math́ematiques, d́efinitions et propríet́es dans un espace discret

A partir de ces d́efinitions, on peut construire un volume enempilantune succession d’images
de m̂eme dimension. Le volume ainsi construit estbinaire, enniveaux de grisou encore encouleurs.

Ces repŕesentations faciles̀a appŕehender et̀a manipuler, constituent des espaces discrets 2D et
3D qui posent quelques problèmes pour certaines transformations.

A.2.1 Rotation et homothétie

Dans un espace discret, certaines transformations connaissent des problèmes.
Le meilleur exemple est la rotation d’angleθ ∈ [0,π] dansZ2. Les rotations d’un objet dans un
espace discret sont définies pour des valeursθ = kπ

2 , k ∈ Z. Pour toute autre valeur deθ , il existe
des pixels dont les coordonnées(x,y) apr̀es rotation n’appartiennent pasà Z2 : ∃ p = I(x,y),θ 6=
kπ

2 , k∈ Z / Rotation(p,θ) = q(xθ ,yθ ) et (xθ ,yθ ) /∈ Z2. La figureA.1 illustre ce probl̀eme.

(a) (b) (c) (d)

Figure A.1. Illustration de diff́erentes rotations dans différents espaces. (a) Forme initiale, (b)
rotation d’angleθ = 10˚ dansR2, (c) rotation d’angleθ = 10˚ dansZ2 et (d) rotation d’angle
θ = 45˚ dansZ2.

Par analogie, l’homoth́etie connâıt exactement le m̂eme type de problème que la rotation lorsque
le coefficient n’est pas un entier.

Dans ce manuscrit, certaines méthodes sont ditesinvariantespar rotation ou/et homothétie.
Dans ces cas là, il est sous entendu que ceci est vrai malgré les probl̀emes líes au travail dans un
espace discret qui viennent d’être cit́es.

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

A.3.1 Distance

Définition A.3.1 (Distance)– Une distance est une fonction d: A 7−→ R qui doit avoir les pro-
priét́es suivantes :

– Etre positive :∀x,y∈ A,d(x,y) > 0.
– Etre réflexive :∀x∈ A,d(x,x) = 0.
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– Etre syḿetrique∀x,y∈ A,d(x,y) = d(y,x).
– Vérifier l’in égalit́e triangulaire :∀x,y,z∈ A,d(x,z) 6 d(x,y)+d(y,z).

A partir de cette d́efinition, on d́efinit un ensemble de distances 2D pour les images, 3D pour
les volumes et dansRn applicablèa tous les supports :

– Distances 2D
Soitx(x1,x2) ety(y1,y2) ∈ Z2

d4(x,y) =
2

∑
i=1

|yi−xi | , City block ou Manhathan

d8(x,y) = max
i=1,2
|yi−xi | , Diamond ou Chessboard

On trouveégalement deux autres distances qui sont définies sur des maillages particuliers
(hexagonaux et octogonaux) [Chassery and Montanvert 1991], où [x] désigne la partie entière
dex.

dh(x,y) = max(|x1−y1|, 1
2(|x1−y1|+(x1−y1))− ([x1

2 ]− [y1
2 ])+y2−x2,

1
2(|x1−y1|+(x1−y1))− ([x1

2 ]− [y1
2 ])+x2−y2)

, Hexagonale

do(x,y) = max

(
d8(x,y),

[
2
3

(|x1−y1|+ |x2−y2|+1)
])

, Octogonale

– Distances 3D
Soitx(x1,x2,x3) ety(y1,y2,y3) ∈ Z3

d6(x,y) =
3

∑
i=1

|yi−xi |

d26(x,y) = max
i=1,2,3

|yi−xi |

– Distances dansRn

Soitx(x1,x2, ...xn) ety(y1,y2, ...yn) ∈ Rn

d1(x,y) =
n

∑
i=1

|yi−xi |

d2(x,y) =
n

∑
i=1

√
(yi−xi)2 , Euclidienne

d∞(x,y) = max
i=1...n

|yi−xi |
REMARQUE - Si les attributs poss̀edent deśecarts types diff́erents, alors ils interviennent de manière
différente dans la distance. Ce problème peut parfoiŝetre int́eressant lorsque l’on souhaite pri-
vilégier certains attributs par rapport̀a d’autres. Mais si ce n’est pas le cas, il convient alors de
centrer et ŕeduire2 les attributs.

2http://www.bibmath.net/dico/index.php3?action=affiche&quoi=./v/varcent.html.
http ://fr.wikipedia.org/wiki/Variablecentŕee réduite.

http://www.bibmath.net/dico/index.php3?action=affiche&quoi=./v/varcent.html
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A.3.2 Voisinage, voisin et point adjacent

A l’aide des distances préćedentes, on d́efinit des voisinagesNi dansZ2 etZ3 (figureA.2) :
– Voisinages 2D

Soitx∈ Z2,
N4(x) = {y∈ Z2/d4(x,y) 6 1}

Nh(x) = {y∈ Z2/dh(x,y) 6 1}

N8(x) = {y∈ Z2/d8(x,y) 6 1}

No(x) = {y∈ Z2/do(x,y) 6 1}

– Voisinages 3D
Soitx∈ Z3,

N6(x) = {y∈ Z3/d6(x,y) 6 1}

N18(x) = {y∈ Z3/d6(x,y) 6 2 et d26(x,y) 6 1}

N26(x) = {y∈ Z3/d26(x,y) 6 1}

x

6-voisinage

x

18-voisinage

x

x

26-voisinage

x

x

(a) (b) (c)

Figure A.2. Illustration des diff́erents types de voisinage (adjacence) en 3D.

NOTE - On note N∗n(x) = Nn(x)�{x}.

Définition A.3.2 (n-voisinage)– Les points de N∗n(x) forment le n-voisinage de x et card(N∗n (x)) =
n, avec n= 4 ou8 pourZ2 et n= 6, 18ou26pourZ3.

Définition A.3.3 (Pointsn-adjacents oun-voisins)– Deux points x et y deZ2 ou Z3 sont n-adja-
cents si y∈ N∗n(x), avec n= 4 ou8 pourZ2 et n= 6, 18ou26pourZ3.

REMARQUES-
– Deux points deZ2 4-adjacents sont8-adjacents.
– Deux points deZ3 6-adjacents sont18-adjacents.
– Deux points deZ3 18-adjacents sont26-adjacents.



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

A.3.3 Chemin et connexité

Maintenant que l’on a d́efini les notions de points adjacents (ou voisins), on peut définir les
notions de chemin et d’ensemble connexe.

Définition A.3.4 (n-Chemin) – Pour tout ensemble S de points, un n-chemin dans S est une suite
< pi ∈ S,0 6 i 6 n > de points telle que pi est n-adjacent̀a pi+1, 0 6 i < n.

Définition A.3.5 (Connexit́e)– Un ensemble de points S est n-connexe si et seulement si pour tout
couple de points(x,y) ∈ S il existe un n-chemin qui relie x et y.

REMARQUES-
– Un 4-chemin est un8-chemin. Donc un ensemble4-connexe est8-connexe.
– Un 6-chemin est un18-chemin. Donc un ensemble6-connexe est18-connexe.
– Un 18-chemin est un26-chemin. Donc un ensemble18-connexe est26-connexe.

Dans ce manuscrit, tous les calculs de mesures s’effectuent en8-connexit́e en 2D et en26-connexit́e
en 3D.

A.3.4 Distance géodésique

Dans le chapitre5, la notion dediamètre ǵeod́esiqueestévoqúee. Elle est baśee sur la distance
géod́esique, mais pour la mesurer, il faut au préalable d́efinir la longueur d’un chemin.

Définition A.3.6 (Longueur d’un n-chemin)– La longueur d’un n-chemin C=< ci ,0 6 i 6 n >
pour une distance d est la somme des distances entre les ci .
Ce qui s’́ecrit : Longueurd(C) = ∑n−1

i=0 d(ci ,ci+1).

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

NOTE - On note dG la distance ǵeod́esique.

X

x

Distance géodésique

y
Distance euclidienne

Yz

∞

Figure A.3. Illustration de la diff́erence entre distance géod́esique et distance euclidienne dans une
forme X. Illustration de la distance géod́esique infinie entre deux pointsx etz.
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A.4 Bijection

Les indices qui sont d́efinis dans le chapitre5 sont des fonctions.

Définition A.4.1 (Application) – Une application (fonction) f est la donnée d’un ensemble de
départ A, d’un ensemble d’arrivée B et d’une relation associantà chaquéelément x de A un unique
élément de B.
Ce qui peut s’́ecrire : f : A 7−→ B⇔∀x∈ A,∃!y∈ B/y = f (x).
On dit alors que f(x) est l’image de x par f .

On souhaite alors associer les propriét́es classiques des fonctionsà ces indices et notamment la
propríet́e de bijection. Les trois d́efinitions suivantes permettent de définir cette propríet́e.

Définition A.4.2 (Injection) – Une application f: A 7−→ B est injective si et seulement si∀x,y∈
A, f (x) = f (y)⇒ x = y

Définition A.4.3 (Surjection) – Une application f: A 7−→ B est surjective si et seulement si∀y∈
B ,∃x∈ A/ f (x) = y

Définition A.4.4 (Bijection) – Une application f: A 7−→ B est bijective si et seulement si elle est
injective et surjective.
Ce qui peut s’́ecrire : ∀y∈ B ,∃!x∈ A/ f (x) = y

Une autre d́efinition possible de la bijection est la suivante :

Définition A.4.5 (Bijection) – Une application f: A 7−→ B est bijective si et seulement si il existe
une application ŕeciproque f−1 telle que f◦ f−1 = f−1◦ f = I, avec I la fonction identit́e.
Ce qui peut s’́ecrire : f bijective⇔∃ f−1/ f ◦ f−1 = f−1◦ f = I.

1

2

3

4

X Y

A

B

C

1

2

3

X Y

A

B

C

A

1

2

3

4

X Y

A

B

C

A

(a) (b) (c)

Figure A.4. Illustration des diff́erentes propriét́es des fonctions : (a) une fonction injective, mais
non surjective, (b) une fonction surjective mais non injective, (c) une fonction injective et surjective,
donc bijective.

REMARQUE - La propriét́e de bijection permet d’affirmer que la fonction effectue une correspon-
dance unique entre leśeléments des deux ensembles de départ et d’arriv́ee. Elle est une propriét́e
fondamentale qui est utilisée dans le chapitre5.
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A.5 Convexité

Définition A.5.1 (Convexit́e)– Une forme F est convexe si et seulement si pour tout couple de
points(x,y) ∈ F2, tous les points du segment[x,y] sont dans F.
Ce qui peut s’́ecrire : F convexe ssi∀(x,y) ∈ F2, [x,y]⊂ F.

Figure A.5. A gauche une forme convexe,à droite une forme non convexe.

A.6 Axe principal

L’ Analyse en Composantes Principales(ACP, en anglais PCA pourPrincipal Component Ana-
lysis) a ét́e introduite en 1901 par K. Pearson, puis dévelopṕee par H. Hotelling en 1933 [Hotelling
1933] : c’est une ḿethode d’ordination classique. A partir d’un ensemble deN objets dans un
espace deP descripteurs, son but est de trouver une représentation dans un espace réduit deK di-
mensions (K� P) qui conservele meilleur ŕesuḿeau sens du maximum de la variance projetée.
L’ACP connâıt de nombreuses applications en reconnaissance de forme (caractérisation de visage)
et surtout en classification car elle permet de réduire le nombre de dimensions. Pour une forme
binaire l’ACP permet de calculer l’axe principal(not́eAP, figureA.6).

Définition A.6.1 (Axe principal) – L’axe principal d’une forme F est l’axe le plus représentatif
de la forme au sens de la variance projetée.

REMARQUE - Dans le cas d’une forme 2D, l’axe principal est l’hyperplan de la forme.

Pour calculer l’axe principal, il faut tout d’abord calculer la matrice d’inertie du nuage de
points :

M =
[

mX mXY

mXY mY

]
avecmX = ∑

x,y∈F

(x− x̂)2 , mY = ∑
x,y∈F

(y− ŷ)2 , mXY = ∑
x,y∈F

(x− x̂)(y− ŷ)

et (x̂, ŷ) le barycentre du nuage de points.
On calcule ensuite les valeurs propres de la matrice. Mais par construction cette matrice est symé-
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v1

v2

Figure A.6. Axe principal d’un nuage de points 2D et illustration de la projection sur l’axe. L’axe
principal est celui qui minimise la variance des distances de projection, ici en pointillés noirs.

trique et on peut alors utiliser l’algorithme de Jacobi3 [Smith et al. 1976; Golub and Loan 1989]
pour le calcul des valeurs propres. Le vecteur propre avec la norme la plus grande est le vecteur
directeur de l’axe principal.
L’axe principal et sa longueur constituent deux caractéristiques de la forme qui sont utilisées pour
le calcul d’indices de forme dans les chapitres5, 9 etB.

NOTE - Dans ce manuscrit, on note AP⊥i le i ièmeaxe orthogonal̀a l’axe principal, qui est port́e
par le iièmevecteur propre de la matrice. Cet axe est illustré en bleu sur la figureA.6.

3Numerical recipes: http://www.nrbook.com/a/bookcpdf/c11-1.pdf

http://www.nrbook.com/a/bookcpdf/c11-1.pdf


ANNEXE B
L ISTES DES MESURES ET INDICES DE

FORME, DE TEXTURE ET DE VOLUME

B.1 Liste des mesures

Le chapitre5 a d́efini les notions de mesures et d’indices de forme. Les indices de forme sont
des fonctions̀a plusieurs variables et ces variables sont les mesures. Donc pour calculer un indice
sur une forme, il faut au préalable extraire des mesures sur la forme. Cette annexe dresse la liste et
définit l’ensemble des mesures utilisées dans ce document.

B le barycentre. Bien que le barycentre ne soit pas une mesureà proprement parler, ce dernier est
souvent utiliśe dans le calcul des mesures.

P le périmètre.

A l’aire, également notéSpour ”surface”.

CH pourConvex Hulll’enveloppe convexe.

LAP la longueur de l’axe principal (cf. sectionA.6). On noteégalementLAP⊥i la longueur dui ieme

orthogonal̀a l’axe principal.

NTrous le nombre de trous de la forme.

ρe le plus petit disque circonscrità la forme. Calcuĺe à l’aide de l’algorithme d́ecrit dans [Gärtner
1999].

ρi le plus grand disque inscrit dans la forme. Calculé à l’aide des cartes de distances [Thiel 1994;
Remy 2001].

Définition B.1.1 (Diamètre) – On appelle ”diam̀etre” d’une forme (not́e D) la plus grande dis-
tance entre deux points de la forme :

D = max
x,y∈F

d(x,y)

Dans ce manuscrit, nous avons utilisé la distance Euclidienne pour calculer les diamètres.

Définition B.1.2 (Diamètre géod́esique)– Le ”diamètre ǵeod́esique” (not́e DG) est la plus grande
distance ǵeod́esique (cf. d́efinitionA.3.7) entre deux points de la forme :

DG = max
x,y∈F

dG(x,y)
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Définition B.1.3 (Epaisseur)– L’ épaisseur EC issue d’une courbe C (en géńeral le diam̀etre ou
l’axe principal) est la plus grande distance entre un point de la forme et son projeté orthogonal sur
la courbe :

EC = max
p∈F

d(p,Pro jeté⊥(p,C))

Définition B.1.4 (Plus petit et plus grand rayons)– Le ”plus petit rayon” (resp. ”plus grand”)
est la distance minimale (resp. maximale) entre le barycentre et un point du contour de la forme :

Rmin = min
p∈Contour(F)

d(B, p) etRmax= max
p∈Contour(F)

d(B, p)

Définition B.1.5 (Rayon moyen)– Le ”rayon moyen” (not́e µR) d’une forme F est la moyenne
des distances entre le barycentre et les points du contour :

µR =
1

|Contour(F)| ∑
p∈Contour(F)

d(B, p)

Définition B.1.6 (Nombre de composantes connexes d’écart) – Le ”nombre de composantes con-
nexes d’́ecart” (noté NCce) d’une forme F est le nombre de composantes connexes issues de la
soustraction de la formèa son enveloppe convexe :

NCce= |CH(F)\F |

Les notationsD, DG, EC, Rmin, Rmax, µR désignent aussi bien les diamètres, rayons et́epaisseurs
que les longueurs de ceséléments lorsqu’il n’existe aucune ambiguı̈té. Notamment dans les indices
de forme.

B.2 Liste des indices de forme 2D

Maintenant que nous avons défini l’ensemble des mesures, voici la liste des indices de forme
2D existants dans la littérature et utiliśes dans cette thèse. Les intervalles de valeurs pour les indices
sont calcuĺes pour des formes convexes variant du segment au disque dans un espace continu.

Allongement par le diamètre [Santalo 1976; Coster and Chermant 1985]

ED

D
∈ [0,1]

Allongement par les rayons [Coster and Chermant 1985]

ρi

ρe
∈ [0,1]

Allongement ǵeod́esique [Coster and Chermant 1985]

4
π

A

D2
G

∈ [0,
π

4
]
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Circularit é [Coster and Chermant 1985]

Rmin

Rmax
∈ [0,1]

Convexité périmétrique [Coster and Chermant 1985]

P(CH)
P
∈]0,1]

Convexité surfacique [Coster and Chermant 1985]

A
A(CH)

∈]0,1]

Déficit [Coster and Chermant 1985]

π
(ρe−ρi)2

P2 ∈ [0,
π2

16
]

Déficit iso-périmétrique [Santalo 1976; Coster and Chermant 1985; Tuset et al. 2003]

4π
A
P2 ∈ [0,1]

Ecart au disque inscrit [Coster and Chermant 1985]

πρ2
i

A
∈ [0,1]

Etalement de Morton [Ung et al. 2002]

4A

πL2
AP

∈ [0,1]

Irr égularité [Chen et al. 1995]
A+
√

π maxp∈F d(p,B)√
A

Symétrique de Bezicovitch [Fill ère 1995]

max
p∈F

A
(

F
⋂

Syḿetriquep(F)
)

Variance circulaire [Iivarinen and Peura 1997]

1

|Contour(F)|µ2
R

∑
p∈Contour(F)

(‖p−B‖−µr)
2

Pour ŕepondre de manière satisfaisante aux différents probl̀emes, nous avons dû construire de
nouveaux indices qui caractérisent certains aspects des noyaux.

Ellipse par les rayons

ψEllipseR=
πRminRmax

A
∈ [0,1]
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Ellipse par l’axe principal

ψEllipseAP=
π

4
LAPLAP⊥

A
∈ [0,1]

Ellipse par le diamètre

ψEllipseD =
π

2
EDD

A
∈ [0,1]

Convexité

ψNCce =
1

1+NCce
∈]0,1]

B.3 Deux nouveaux indices de forme 2D

Lors de notre travail, nous avonségalement́elaboŕe d’autres indices mais qui n’ont pasét́e
utilisés dans le classement des noyaux.

B.3.1 Indice de courbure

Cet indice permet de déterminer la courbure géńerale d’une forme, mais iĺetait impossible de
l’utiliser pour les noyaux car ces derniers possédaient des d́eformations sur les bords et non dans
leur forme ǵeńerale :

ΨCourbure=
D

DG
∈]0,1]

Il sera particulìerement int́eressant pour des formes allongées qui ont subi une déformation ǵeńerale
et non ponctuelle comme cela est le cas dans la figureB.1. En revanche, il vaut 1 pour toutes les
formes convexes et certaines formes non convexes possédant de ĺeg̀eres d́eformations sur le contour.

Figure B.1. Extraction des mesures pour le calcul de l’indice de courbure sur une forme allongée
et d́eformée dans sa globalité.

B.3.2 Nouveau déficit iso-périmétrique

Lorsque nous avons utilisé le d́eficit iso-ṕerimétrique dans sa forme classique (annexeB.2) nous
avons constaté que les valeurs obtenues pour des formes très proches du disquéetaientéloigńees
de 1. Pour confirmer ce problème, nous avons calculé la valeur du d́eficit iso-ṕerimétrique pour
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des disques de rayon allant de 1à 250. La figureB.3 montre le ŕesultat de cettéetude et l’on peut
constater que l’erreur de valeur de l’indice converge vers 0,22.
Cette erreur est duèa l’erreur entre ṕerimètre th́eorique et ṕerimètre mesuŕe en huit connexit́es sur
la forme (cf. figureB.2).

Figure B.2. Mesure de l’erreur ṕerimètre th́eorique et ṕerimètre mesuŕe. On peut constater que
l’erreur est syst́ematiquement proche d’une droite affine proportionnelle au rayon.

On remarque imḿediatement que l’erreur de périmètre mesuŕee est proche d’une droite affine
fonction du rayon. Pour cela, nous avons modifié la forme du d́eficit iso-ṕerimétrique afin de corri-
ger cette erreur de mesure :

4π
A

(P+αRmax)2

avecα une constante. On peut constater sur la figureB.3 que l’erreur est maintenant quasiment
nulle.

B.4 Indices de forme 3D et extensions des indices de
forme 2D vers la 3D

Allongement par le diamètre
ED

D
Allongement par les rayons

ρi

ρe

Allongement ǵeod́esique
6
π

V

D3
G
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Figure B.3. Mesure des erreurs de valeur des différentes versions du déficit iso-ṕerimétrique. On
peut constater que dans sa nouvelle forme, l’erreur est quasiment nulle.

Convexité surfacique
S(CH)

S

Convexité volumétrique
V

V(CH)

Déficit

1−4π
(ρe−ρi)2

S2

Déficit iso-surfacique

36π
V2

S3

Ecart à la boule inscrite
3
4

πρ3
i

V

Etalement de Morton Deux formes possibles

π

6
V

L3
AP

ou
π

6
V

LAPLAP⊥1LAP⊥2

Irr égularité
V +
√

π maxp∈F d(p,B)√
V

Sphéricit é
Rmin

Rmax
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Symétrique de Bezicovitch

max
p∈F

V
(

F
⋂

Symetriquep(F)
)

Variance sph́erique
1

|Sur f ace(F)|µ2
R

∑
p∈Sur f ace(F)

(‖p−B‖−µr)
2

B.5 Liste des caractéristiques Haralick

Dans le chapitre7, il a ét́e calcuĺe les caract́eristiques Haralick̀a partir de la matrice de cooc-
currences. Cette section dresse la liste de l’ensemble des indices utilisés.
Pour les formules suivantes, on note :

– p(x,y) l’ élément de coordonnées(x,y) de la matrice.
– Ng le nombre de niveaux de gris.
– N la somme des occurrences de la matrice.
– µx et µy les moyennes enx ety deséléments de la matrice.
– σx et σy les variances enx ety deséléments de la matrice.
– px(i) est la somme deśeléments de la colonnei de la matrice.
– py(i) est la somme deśeléments de la lignei de la matrice.
– px+y(i) est la somme deśeléments de la diagonale principalei de la matrice.
– px−y(i) est la diff́erence deśeléments de la diagonale secondairei de la matrice.

La moyenne

F0 =
1
N ∑

x
∑
y

p(x,y)

L’ énergie ou moment angulaire d’ordre 2. Il mesure l’uniformité de la texture. Plus la texture est
uniforme, moins il y a de transitions de niveaux de gris et donc plus la somme des carrés des
éléments de la matrice est faible. L’homogéńeité est d’autant pluśelev́ee que l’on retrouve
souvent le m̂eme couple de pixels, ce qui est le cas lorsque le niveau de gris est uniforme ou
quand il y a ṕeriodicit́e spatiale.

F1 = ∑
x

∑
y

p(x,y)2

Le contraste Chaque terme de la matrice est pondéŕe par sa distancèa la diagonale. Le contraste
estélev́e quand les termeśeloigńes de la diagonale de la matrice sontélev́es, ce qui est le cas
quand on a des différences importantes de niveaux de gris.

F2 =
Ng−1

∑
n=0

n2


Ng

∑
x = 1

|x−y|= n

Ng

∑
y=1

p(x,y)


La corr élation La corŕelation est un indice qui mesure la dépendance lińeaire des niveaux de gris

dans l’image.

F3 =
1

σxσy
∑
x

∑
y

(xy· p(x,y)−µxµy)



172 Annexe B Listes des mesures et indices de forme, de texture et de volume

L’ écart type
F4 = ∑

x
∑
y

(p(x,y)−F0)
2

Le moment des diff́erences inverses

F5 = ∑
x

∑
y

1
1+(x−y)2 p(x,y)

La moyenne des sommes

F6 =
2Ng−1

∑
i=2

i · px+y(i)

La variance des sommes

F7 =
2Ng−1

∑
i=2

(i−F6)2px+y(i)

L’entropie de la somme

F8 =−
2Ng−1

∑
i=2

px+y(i)log(px+y(i))

L’entropie Elle rend compte de la complexité de l’image en fournissant un indicateur sur le désordre
que peut pŕesenter sa texture. L’entropie est faible si on rencontre souvent le même couple de
pixels dans l’image et forte si chaque couple est peu représent́e (texture aĺeatoire).

F9 = ∑
x

∑
y

p(x,y)log(p(x,y))

La variance des diff́erences

F10 =
2Ng−1

∑
i=2

(i−µx−y)2px+y(i) avecµx−y =
1
N

N

∑
i=0

px−y(i)

L’entropie des diff érences

F11 =−
2Ng−1

∑
i=2

px−y(i)log(px−y(i))

L’inertie
1
N ∑

x
∑
y

(x−y)2p(x,y)

L’homogénéité
1
N ∑

x
∑
y

1
1+ |x−y|

p(x,y)

La dissimilarit é
1
N ∑

x
∑
y
|x−y|p(x,y)
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B.6 Les indices de texture pour les run length et size
zone matrix

Voici la liste des indices de texture [Xu et al. 2004] que nous avons utiliśes pour construire
les différents mod̀eles baśes sur lesrun lengthet size zone matrix. Toutes les descriptions le sont
pour les longueurs de segments de larun length matrix, mais sont́egalement applicables pour les
surfaces des régions de lasize zone matrix.
Pour les formules suivantes, on note :

– p(i, j) l’ élément de coordonnées(i, j) de la matrice.
– N le nombre de segments de la matrice,N = ∑i, j p(i, j).

Short Run Emphasismesure la distribution des segments courts. L’inverse du carré de la longueur
des segments rend la valeur très sensible aux segments courts (texture aléatoire) et beaucoup
moins sensible aux segments longs (texture homogène, ṕeriodique).

SRE=
1
N ∑

i
∑

j

p(i, j)
j2

Long Run Emphasismesure la distribution des segments longs (inverse de SRE). On peut remar-
quer que sa construction possède une pond́eration inverse de la SRE. La valeur est donc
d’autant plus grande que la texture possède des segments de longueur importante (texture
homog̀ene, ṕeriodique).

LRE=
1
N ∑

i
∑

j

p(i, j)∗ j2

Low Gray Level Run Emphasismesure la distribution des segments de faible intensité (valeur de
niveaux de gris faible). La valeur sera d’autant plus grande que le nombre de segments de
faible intensit́e sera important.

LGRE=
1
N ∑

i
∑

j

p(i, j)
i2

High Gray Level Run Emphasismesure la distribution des segments de haute intensité (valeur de
niveaux de griśelev́ee, inverse de LGRE). La valeur est d’autant plus grande que le nombre
de segments de haute intensité est important.

HGRE=
1
N ∑

i
∑

j

p(i, j)∗ i2

Short Run Low Gray Level Emphasismesure la distribution des segments courts avec une inten-
sité faible, c’est une combinaison des deux indices SRE et LGRE. Les inverses des carrés
pénalisent l’influence des segments longs et d’intensité élev́ee.

SRLGE=
1
N ∑

i
∑

j

p(i, j)
i2∗ j2

Short Run High Gray Level Emphasismesure la distribution des segments courts et d’intensité
élev́ee (combinaison des indices SRE et HGRE). L’inverse du carré de la longueur ṕenalise
les segments longs et le carré de l’intensit́e favorise les segments de haute intensité.

SRHGE=
1
N ∑

i
∑

j

p(i, j)∗ i2

j2
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Long Run Low Gray Level Emphasismesure la distribution des segments longs et de faible inten-
sité (combinaison de LRE et LGRE). L’inverse du carré de l’intensit́e ṕenalise les segments
d’intensit́e élev́ee et la pond́eration par le carré de la longueur ṕenalise les segments courts.

LRLGE=
1
N ∑

i
∑

j

p(i, j)∗ j2

i2

Long Run High Gray Level Emphasismesure la distribution des segments longs et d’intensité
élev́ee (combinaison des indices LRE et HGRE). La valeur est d’autant plusélev́ee que les
segments sont longs (pondération par le carré de la longueur) et d’intensitéélev́ee (pond́eration
par le carŕe de l’intensit́e).

LRHGE=
1
N ∑

i
∑

j

p(i, j)∗ i2∗ j2

Gray Level Non Uniformity mesure la non uniformité des niveaux de gris. La pondération par le
carŕe de la somme des valeurs d’une ligne permet de détecter des ŕepartitions non uniformes
entre les niveaux de gris. Si un niveau de gris possède un grand nombre de segments, le carré
de la somme de la ligne influe de manière importante sur la valeur.

GLNU =
1
N ∑

i

(
∑

j

p(i, j)

)2

Run Length Non Uniformity mesure la non uniformité des longueurs de segments. Même prin-
cipe que pour l’indice GLNU, mais avec les longueurs de segments. Plus les longueurs de
segments sont répartis entre les niveaux de gris, plus la valeur est faible.

RLNU=
1
N ∑

j

(
∑

i

p(i, j)

)2

Run Percentage

RPC= N∑
i

∑
j

1
p(i, j)∗ j

Par la suite, nous avons conçu deux nouveaux indices afin de mesurer les variances des tailles et
des niveaux de gris des régions. Dans ces formules,N désigne la hauteur de la matrice (le nombre
de niveaux de gris) etS la largeur de la matrice (la surface de la plus grande région).

Ecart type des intensit́es mesure l’́ecart type pond́eŕe (par la taille) des intensités des ŕegions. Plus
les ŕegions sont grandes et l’écart entre leurs niveaux de grisélev́e, plus la valeur de l’indice
estélev́ee.

ψN =

√
1

N∗S

N

∑
n=1

S

∑
s=1

(n∗M(n,s)−µN)2 avec µN =
1

N∗S

N

∑
n=1

S

∑
s=1

n∗M(n,s)

Ecart type des tailles mesure l’́ecart type pond́eŕe (par la taille) entre les tailles des régions. Plus
l’ écart entre la taille des plus grandes régions et des plus petites est grand, plus la valeur de
l’indice estélev́ee.

ψS =

√
1

N∗S

N

∑
n=1

S

∑
s=1

(s∗M(n,s)−µS)
2 avec µS =

1
N∗S

N

∑
n=1

S

∑
s=1

s∗M(n,s)



ANNEXE C
MARQUEURS FLUORESCENTS ET

MICROSCOPE

Le chapitre1 a pŕesent́e les enjeux et surtout le déroulement du travail des experts. Durant ce
travail, on avons vu que les experts utilisaient des marqueurs et différents microscopes afin de vi-
sualiser certainśeléments caractéristiques des noyaux.
Cette annexe présente succinctement les différents marqueurs utilisés par les experts ainsi que le
principe du fonctionnement du microscopeà fluorescence.

C.1 Les marqueurs

Avant de pouvoir pŕesenter la d́efinition exacte des marqueurs, il est nécessaire de donner deux
définitions qui vont permettre de définir les marqueurs.

Définition C.1.1 (Fluorescence)– La fluorescence est uneémission lumineuse provoquée par di-
verses formes d’excitation autres que la chaleur. On parle parfois de ”lumière froide”.

Définition C.1.2 (Fluorochrome)– Un fluorochrome ou fluorophore est une substance chimique
capable d’́emettre de la lumière de fluorescence après excitation.

Les marqueurs utiliśes par les experts sont des fluorochromes. Ils réagissent̀a la pŕesence de
certaines substances, puisémettent une lumière fluorescente lorsqu’ils sont excités. Leur excitation
est provoqúee par une lumière dans une longueur d’onde qui leur est spécifique. Ils poss̀edent la
propríet́e d’absorber une partie des longueurs d’ondes de la lumière excitatrice (spectre d’absorp-
tion), puisémettent une longueur d’onde qui leur est propre (spectre d’émission).
Le principal inconv́enient de ces marqueurs est que la fluorescence n’est pas permanente : l’inten-
sité de la fluorescence diminue avec le temps jusqu’à devenir ind́ecelable.
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(a) (b)

Figure C.1. Formule (a) et spectre (b) du FITC.

C.1.1 Le FITC

Les colorants fluorescents verts les plus connus sont des dérivés de lafluoresćeinecomme le
FITC (Fluoresceine Iso Thio Cyanate, figureC.1).

Dans notre problème, le FITC marque la présence des lamines A et C, mais il estégalement uti-
lisé pour marquer diff́erentes biomolécules comme les immunoglobulines, les lectines, les différentes
prot́eines (dont les lamines AC), les peptides, les acides nucléiniques, les polynucléotides, les oligo
et polysaccharides. Son spectre d’absorption est dans le bleu (max 490nm) et il restitue une lumìere
verte (max 520nm).

C.1.2 Le TRITC

Les colorants fluorescents en rouge les plus connus sont des dérivés de la rhodamine comme le
TRITC (Tetra methyl Rhodamine Iso Thio Cyanate, cf. figureC.2).

(a) (b)

Figure C.2. Formule (a) et spectre (b) de la rhodamine.

La rhodamine absorbe les radiations vertes (max 541nm) et restitue une fluorescence rouge
(max 572nm). Elle marque essentiellement la présence des lamines B, mais n’est pas utilisée lors
du diagnostic des noyaux.
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(a) (b)

Figure C.3. Formule (a) et spectre (b) du DAPI.

C.1.3 Le DAPI

Le DAPI (Di Aminido Phenyl lndol) fluorochrome est utilisé en cytochimie et se fixe spécifiquement
sur l’ADN qui est essentiellement présent dans les noyaux (chromatine, cf. figureC.3).

Eclaiŕe en lumìere violette (max 372nm), il émet une fluorescence bleue (max 456nm). Bien
que parfois utiliśe dans le diagnostic, nous ne disposons pas d’expertise utilisant le DAPI, ce qui
l’exclut de notréetude.

C.2 Le microscope à fluorescence

Les microscopes classiqueséclairent la lame contenant la préparation avec une lumière blanche,
mais dans le cas d’un microscopeà fluorescence, il est nécessaire d’éclairer la pŕeparation avec
une lumìere posśedant une longueur d’onde particulière (figureC.4). En effet, les marqueurs ne
réagissent qu’à une longueur d’onde qui leur est spécifique.

(a) (b)

Figure C.4. Sch́ema optique du microscopeà fluorescence (a) et classique (b).
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Afin de permettre cet́eclairage diff́erent, le microscopèa fluorescence se compose schématiquement
de sept parties différentes (figureC.5) :

1. Une lampèa arc : elle fournit la source lumineuse de l’éclairage.

2. Un filtre d’excitation : il permet la śelection des radiations absorbées par le fluorochrome.

3. Un miroir dichröıque : il ŕefléchit les radiations absorbables vers l’échantillon et ne laisse
passer par transmission que les radiationsémises par le fluorochrome.

4. Un objectif.

5. Une pŕeparation : ce que l’on souhaite observer. Dans notre cas les noyaux de cellules.

6. Un filtre d’émission : il ne laisse passer par transmission que les radiationsémises par le
fluorochrome.

7. Un oculaire.

Figure C.5. Sch́ema optique du microscopeà fluorescence. Dans cet exemple, le filtre d’excitation
laisse passer la lumière violette et le marqueur fluoresce en bleu.
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COSTA, J.-P. D. 2001.Analyse statistiques de textures directionnelles. PhD thesis, Université
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- Médecine (avec exercices d’application), 4th ed. Economia, March.

WOUWER, G. V. D., SCHEUNDERS, P., AND DYCK , D. V. 1999. Statistical texture characte-
rization from discrete wavelet representations. InIEEE Transactions on Image Processing,
vol. 8, 592–598.

XU, D., KURANI , A., FURST, J., AND RAICU , D. 2004. Run-length encoding for volumetric
texture. InInternational Conference on Visualization, Imaging and Image Processing (VIIP),
452–458.

YANG, Q., AND WU, X. 2006. 10 challenging problems in data mining research.Information
Technology & Decision Making 5, 4, 597–604.

YOGESAN, K., JØRGENSEN, T., ALBREGTSEN, F., TVETER, K. J., AND DANIELSEN, H. E.
1996. Entropy based texture analysis of chromatin structure in advanced prostate cancer.
Cytometry 24(July), 268–276.

ZAHN , C., AND ROSKIES, R. 1971. Fourier descriptors for plane closed curves. InIEEE Transac-
tion on Computer, vol. 21, 269–281.

ZHANG, D., AND LU, G. 2001. A comparative study on shape retrieval using fourier descriptors
with different shape signatures. InInternational Conference on Multimedia and Distance
Education, 1–9.

ZHANG, D., AND LU, G. 2002. Generic fourier descriptor for shape-based image retrieval. In
Signal processing. Image communication, Elsevier, Amsterdam, PAYS-BAS, vol. 17, 825–
848.

ZHANG, D., AND LU, G. 2004. Review of shape representation and description techniques.Pattern
Recognition 37, 1–19.

ZHANG, J., AND MANI , I. 2003. knn approach to unbalanced data distributions : A case study
to involving information extraction. InThe Twentieth International Conference on Machine
Learning (ICML).

ZIGHED, D.-A., MARCELLIN , S., AND RITSCHARD, G. 2007. Mesure d’entropie asymétrique
et consistante. InExtraction et Gestion des Connaissances (EGC), Cépadùes, Toulouse,
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Réseau de neurones, voir Classement

Segmentation,57

Signature polaire,68

Standardiser,37
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RÉSUMÉ

Dans cette th̀ese, nous présentons une approche de reconnaissance de forme pour la caractérisation et le
classement de noyaux de cellules prélev́es chez des patients atteints par la maladie de la progéria. Les noyaux
sont marqúes par immunofluorescence puis observés au microscopèa fluorescence. L’analyse des noyaux doit
permettre de diagnostiquer s’ils sont normaux ou pathologiques. L’approche est basée sur une mod́elisation
syst́ematique deśeléments de diagnostic (forme, texture, trous et focis) par différentes caractéristiques et
algorithmes de classement par apprentissage supervisé.
La premìere partie s’int́eresse au classement des noyaux en fonction de leur forme. Nous effectuons une ca-
ract́erisation efficace par indices de forme, parmi lesquels quatre nouveaux indices de notre conception. Ces
indices permettent de discriminer la forme et ainsi construire un sous-modèle de classement efficace.
En d́ebut de deuxìeme partie, nous proposons une nouvelle méthode de caractérisation statistique de l’ho-
moǵeńeité de la texture. Cette technique est basée sur le d́enombrement des régions de m̂eme niveau de
gris. Les informations extraites sont stockées sous forme matricielle puis caractériśeesà l’aide d’indices de
texture dont deux nouveaux qui détectent les textures ayant de grandes zones homogènes mais d’intensités
diff érentes. Ces indices et cette méthode se sont révélés pertinents pour aḿeliorer le classement des noyaux.
L’expertise des noyaux estégalement basée sur la pŕesence d’́eléments locaux de textures spécifiques (les
trous et les focis), parfois constitués de quelques pixels. Pour les modéliser, nous proposons une succession
d’étapes qui forment un procéd́e ǵeńerique d’analyse statistique. Celui-ci est basé sur la repŕesentation de la
texture par sa carte d’élévation 3D. Leśeléments sont extraits, caractériśes par indices de forme 3D, filtrés
par classement pour affiner leur pouvoir de caractérisation et enfin d́enombŕes.
Après avoir mod́elisé tous leśeléments de diagnostic, nous fusionnons les sous-modèles dans un modèle final
qui classe de manière fiable et efficace les noyaux de cellules.
Mots-clés : Caract́erisation de forme et de texture, indices de forme 2D et 3D, indices de texture, matrice de
taille de zone, volume sous la nappe, classement de noyaux de cellules.

ABSTRACT

SHAPE AND TEXTURE INDEXES: FROM 2D TO 3D. APPLICATION TO CELL NUCLEI CLASSIFICATION

This PhD is dedicated to pattern recognition methods applied to characterization and classification of blood
cell nuclei from patients suffering from Progeria. Immunodetection through an epifluorescent microscope is
used to sort nuclei into pathological and normal groups. The method relies on a systematic modeling of the
characteristics (shape, texture, holes, focis) and learning classification algorithms.
First, the shape classification is discussed : the use of shape indexes, four of them being designed especially
for this study, allows to discriminate the nuclei and to build an efficient classification submodel.
Then, a new statistical method to evaluate the texture homogeneity is suggested, based on the enumeration of
areas displaying a similar gray level. Matrices are used to store the extracted pieces of information on which
texture indexes are applied. Two new textures indexes, focusing on large homogeneous areas of far intensity
levels, induce a noticeable improvement of the classification results.
Furthermore, the detection of small patterns of only few pixels, representing local and specific elements
(holes and focis) for the texture, that are modeled through a several steps process defining a generic statistics
analysis method. Using a three dimensional map of the texture, the data are first extracted and sorted thanks
to 3D shape indexes, then filtered by classification process in order to improve their characterization power,
and finally enumerated.
Eventually, the above elements are merged in a complete model which evaluation proves to be both efficient
and reliable in cell nuclei analysis in a diagnosis context.
After the modelling of each diagnoses elements, we merge submodels in a final model which classifiy with
reliability and efficiency cell nuclei.
Keywords : Shape and texture characterization, shape indexes 2D and 3D, texture indexes, gray level size
zone matrix, volume under elevation map, cell nuclei classification.
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