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Résumé

La maladie du Myélome multiple appelée aussi maladie de Kahler, est par-
mis les maladies du cancer du sang. Ce type de cancer est caractérisé par la
prolifération des globules blancs de type plasmocyte. Le diagnostic précoce
de cette maladie, améliore le taux de survie du patient atteint. Le diagnostic
manuel repose sur l’examination visuelle, par le pathologiste, des images mi-
croscopiques de la moelle osseuse pour chercher des signes de prolifération de
cellules. Cette analyse nécessite des efforts considérables pour une détection
fiable et précise, ce qui la rend à la fois lente et fastidieuse.

Les systèmes automatiques basés sur l’identification et le comptage des
globules blancs, peuvent donner des résultats plus précis que les méthodes ma-
nuelles. Ces systèmes sont basés principalement sur deux étapes essentielles : la
segmentation des cellules, et la caractérisation et la classification des globules
blancs. Dans le modèle automatique que nous proposons, les images micro-
scopiques de la moelle osseuse sont tout d’abord segmenetées par la trans-
formation watershed et ensuite les régions sont fusionnées par l’intégration de
l’incertitude sur la couleur via la théorie de l’évidence. Ces globules blancs seg-
mentés sont caractérisés par les attributs de formes du noyau et de la cellule,
et les attributs de textures couleurs du noyau et du cytoplasme, et au finale
ces attributs sont introduits à trois classifieurs à apprentissage supervisé SVM
(Support Vector Machine), Kppv (K plus proche voisins) et arbre de décision.
Les résultats expérimentaux montrent que la reconnaissance du plasmocyte
par le Kppv est prometteuse, atteingnant un taux de reconnaissance de 97%
avec une spécificité de 100%, ce qui la rend insensible aux faux positifs.

Mots clés :{Myélome, Plasmocyte, Images de la moelle osseuse, Images
microscopiques, Segmentation, Théorie de l’évidence, Transformation water-
shed, Caractérisation, Fome, Couleur, Texture, Classification.}
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Introduction générale

Le développement de la technologie informatique s’accompagne de nou-
veaux dispositifs, et de nouvelles solutions. En effet, le monde de l’informatique
et les matériels technologiques évoluent rapidement, au point que nous avons
du mal à connaitre tous les produits existants. Nous sommes aujourd’hui loin,
des ordinateurs qui occuppaient des salles et mettant des jours et des jours
pour les calculs complexes. De nos jours, les composants éléctroniques sont
basés sur une technologie de miniaturisation accompagnée d’une capacité de
traitement toujours plus puissante, que ça a évolué vers du matériel de pointe
dans tous les domaines : militaire, santé, éducation, commerce,...etc

Le domaine médical a pu bénéficier de nouvelles technologies, liées aux ma-
tériels et logiciels de pointe pour accompagner et alléger le travail du médecin
au quotidien. Nous citons les imageries médicales (radiographies, microscopies,
IRM,...), les logiciels de gestion des dossiers de patients, et bien d’autres. L’idée
n’est pas de remplacer le médecin, mais de lui apporter l’aide et la précision
dans le diagnostic. Néanmoins, ces technologies nécessitent des systèmes d’aide
à l’interprétation précis et fiables, parce que la vie humaine en dépend. De plus
ces systèmes doivent être ergonomiques, car ils sont destinés à un utilisateur
non technique, qui devrait pouvoir faire fonctionner le système intuitivement.

Problématique

La prolifération des plasmocytes, détectée par l’étude anatomo-pathologique,
oriente le médecin vers le diagnostic du Myélome Multiple. Les plasmocytes
sont des cellules de type globule blanc. La prolifération des plasmocytes est dé-
tectée à travers l’analyse visuelle des lames médullaires au microscope. L’ana-
lyse visuelle se fait en général manuellement, engendrant un processus lent
avec un risque d’erreur élevé. En effet, cette analyse nécessite des efforts consi-
dérables pour une détection fiable et précise, ce qui rend cette tâche lente et
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fastidieuse.
L’analyse des différentes cellules sanguines commence d’abord par l’étude

quantitative à l’aide de l’hémogramme, complétée par l’étude qualitative via
le frottis de sang. La découverte de certaines anomalies qualitatives ou quan-
titatives de ces cellules implique la réalisation d’un frottis médullaire (myélo-
gramme). Les systèmes s’appuyant sur le traitement automatique des images
peuvent aider le médecin pathologiste. Cependant, les pathologistes observent
un manque de consensus et de standardisation des protocoles d’imagerie, à la
fois, pour le diagnostic des patients nouvellement atteints du myélome, ainsi
que pour le suivi des patients en cours de traitement [42]..

Les méthodes de traitement d’image et de reconnaissance de forme offrent la
possibilité d’assister le pathologiste dans l’étude des différentes formes/cellules
dans les images microscopiques. Il existe différents types de cellules dans le
sang périphérique, la moelle osseuse et les sections tissulaires. Celà incluent
les globules rouges, les plaquettes et les globules blancs. Ces derniers, connus
comme les cellules inflamatoires, ils font partie du sytème immunitaire, proté-
geant le corps contre les maladies infectieuse.

Pour détecter la présence anormale des plasmocytes, il est nécessaire de dif-
férencier les plasmocytes des autres cellules. Et donc, l’identification des plas-
mocytes reste la première étape du diagnostic du myélome. Dans la majorité
des cas, l’identification est faite manuellement, cependant elle reste imprécise,
subjective et fastidieuse. Les techniques de traitement d’images offrent l’avan-
tage de la rapidité et l’accessibilité pour la caractérisation et le comptage des
globules blancs. L’automatisation va se reposer sur la segmentation des cellules
et la classification des globules blancs.

Contexte et motivation

Cette thèse rentre dans le cadre d’un projet nationale de recherche : projet
N18-santé intitulé SARCY (Développement d’un Système Adaptable pour la
Reconnaissance des cellules Cytologiques). Ce travail constitue la continuité du
mémoire de master sous l’encadrement du Docteur Mourtada BENAZZOUZ.
Le sujet du master faisait partie de ses travaux de thèse [12].

Nous avons acquis les images microscopiques du service d’Hémobiologie
au Centre Hospitalo Universitaire de Tlemcen. Les images concernaient quatre
différents patients, tous atteints de la maladie du Myélome. Nous nous sommes
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intéressés à l’élaboration d’un modèle automatique, où le but est d’aider le
médecin à diagnostiquer ce type précis de cancer, qui est le Myélome.

Dans les systèmes d’analyse automatique des images médicales, la réussite
de la classification et le comptage automatique des cellules reposent sur l’étape
de segmentation. En effet, beaucoup de travaux ont été présentés dans ce
domaine [43] et [22]. La segmentation sert à identifier automatiquement les
différentes cellules présentes dans l’image. La segmentation en elle-même n’est
pas le but du système d’analyse automatique, mais la réussite de la chaine du
diagnostic repose sur l’efficacité de cette étape, puisque la bonne identification
des cellules permettra la bonne classification de celles-ci.

Le modèle automatique que nous proposons (voir figure 1) doit au préalable
segmenter les images afin de différencier les globules blancs (parties noyau et
cytoplasme séparés), les globules rouges et le fond. Après la segmentation, les
globules blancs sont caractérisés dans le but de les introduire à un classifieur,
pour pouvoir reconnaître les plasmocytes des autres cellules.

Figure 1 – Système automatique pour la reconnaissance des plasmocytes

Contributions

Nous proposons dans cette thèse un modèle automatique pour la recon-
naissance des plasmocytes. Ce modèle constitue l’objectif majeure du projet
national de recherche SARCY (Développement d’un Système Adaptable pour
la Reconnaissance des cellules Cytologiques). Lors de notre travail de thèse,
nous avons proposé deux contributions principales, qui concernent respective-
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ment la segmentation des cellules, et la caractérisation et la classification des
globules blancs.

Dans la première contribution, nous avons proposé une approche pour seg-
menter les images microscopiques [11]. En effet, nous nous sommes intéréssés
à la résolution du problème de la sur-segmentation générée par la transforma-
tion watershed. Notre solution s’est portée sur l’intégration de l’incertitude via
la théorie de l’évidence liée aux régions watershed sur-segmentées. Pour cette
solution, nous nous sommes intéréssés aux propriétés colorimétriques des ré-
gions sur-segmentées. Effectivement, outre l’espace couleur RGB, nous sommes
passés à l’espace CMYK et l’espace HSV, et en exploitant la puissance de la
théorie de l’évidence à intégrer l’incertitude, nous sommes arrivés à résoudre le
probléme de la sur-segmentation, et par conséquent, nous atteignons un niveau
de segmentation satisfaisant.

La deuxième contribution, est celle de la caractérisation choisit pour re-
connaître les plasmocytes [10]. Cette caractérisation nous l’avons voulu être
proche de ce que le médecin décrit, puisque le médecin reste à nos jours rétis-
sant par rapport aux systèmes automatiques, et d’une grande partie à cause
de l’interprétabilité. En plus de la description médicale, nous avons rajouté les
attributs majoritairement cités sur les travaux dans ce domaine [57], et de là,
nous avons caractérisé le globule blanc selon l’aspect de forme du noyau et de
la cellule, et selon l’aspect de texture du noyau et du cytoplasme, nous avons
voulu profiter des proriétés couleurs, et nous avons donc calculé la texture sur
le canal Magenta et sur le canal Vert. Les attributs obtenus, sont introduits aux
classifieurs automatiques (SVM,Kppv et arbre de décision), après une phase
d’apprentissage et une phase de test, nous avons aboutit à des résultats pro-
metteurs et encouragents.

Organisation

Cette thèse est organisé en quatre chapitres, en plus de l’introduction géné-
rale et la conclusion générale. Dans le chapitre 1 nous définissons la maladie
du myélome multiple et son diagnostic ; nous mettons le point sur l’importance
de l’analyse visuelle dans le diagnostic et le risque d’erreur lié au facteur de
fatigue et d’expertise, nous introduisons alors le système automatique d’aide
au diagnostic ; nous définissons briévement les différentes étapes de l’automa-
tisation de l’analyse visuelle. Dans le chapitre 2, nous passons à l’étape clé
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du système automatique qui est la segmentation des images cytologiques, nous
définissons ce qui est la segmentation des cellules, les principales méthodes uti-
lisées dans la segmentation des images microscopiques, en insistant sur la non
existence d’une méthode spécifique qui fonctionne sur toutes les images, nous
passons ensuite à l’explication technique de notre méthode de segmentation,
nous définissons les notions préliminaires dont nous avons fait appel, et les dif-
férentes étapes de notre technique. Nous continuons d’expliquer l’étape visible
du système qui est la reconnaissance automatique des plasmocytes, dans le
chapitre 3. Dans ce dernier, nous définissons les étapes de la reconnaissance
automatique du plasmocyte, qui commence tout d’abord par la caractérisa-
tion du globule blanc à travers plusieurs attributs : géométriques, textures et
statistiques, ensuite ces attributs sont introduits à un classifieur afin de lui
faire apprendre à différencier entre les cellules. Nous présentons ensuite notre
caractérisation basé sur un rapprochement entre la description médicale et
les aspects techniques de caractérisation, et après nous expliquons comment
ces attributs obtenus vont être introduits aux différents classifieurs dont nous
avons fait appel. Les résultats obtenus des deux phases, les métriques, les com-
paraisons et les critiques sont exposés dans le chapitre 4. Nous terminons
notre thèse par la conclusion générale et nous donnerons des perspectives
aux contributions réalisées dans cette thèse.
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Chapitre 1

Aide au diagnostic du Myélome
multiple

1.1 Introduction

Le Myélome Multiple (MM) des os ou maladie de Kahler est une hémo-
pathie maligne caractérisée par le développement d’un clone de plasmocytes
tumoraux envahissant la moelle hématopoitique. Le MM représente 1% de
l’ensemble des cancers et 10 % des hémopathies malignes. L’incidence s’ac-
croît avec l’âge et l’âge moyen du diagnostic est d’environ 65 ans, l’incidence
du MM a augmenté de 45% en 30 ans). Le myélome n’existe pas chez l’enfant.
Les causes du MM sont inconnues [1]. Cependant, les facteurs favorisants cette
maladie sont d’ordre :

– Génétiques : l’incidence est double dans la race noire américaine et elle
est au contraire très faible chez les asiatiques ;

– Environnementaux : benzène, pesticides, exposition aux radiations, sti-
mulation antigénique chronique.

1.2 Diagnostic de la maladie de Kahler

1.2.1 Critères de diagnostic

Les principales manifestations du myélome résultent de l’accumulation de
plasmocytes malins au niveau de la moelle osseuse, pouvant entraîner [37] :

– La production et la sécrétion d’une protéine monoclonale dans le sang
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et/ou les urines ;
– Des lésions de l’os environnant la cavité médullaire ;
– Une insuffisance médullaire avec anémie et/ou leucopénie et thrombopé-
nie ;

– Une immunodépression avec inhibition de la production des immunoglo-
bulines normales et sensibilité accrue aux infections

Les critères de diagnostic à rechercher ont été établis par le Southwest
Oncology Group [63], regroupé dans [14] en critères majeures et mineurs :

1. Critères majeurs

– Plasmocytome sur biopsie tissulaire
– Infiltration plasmocytaire monoclonale > 30 %
– Présence d’une Ig monoclonale sérique (IgG > 35 g/L ; IgA > 20 g/L
et/ou urinaire (chaîne légères libres et urinaires responsables d’une
protéinurie de Bence Jones > 1 g/24 h en l’absence d’amylose)

2. Critères mineurs

– Plasmocytose médullaire comprise entre 10 et 30 %
– Pic monoclonal (IgG < 35 g/L ; IgA < 20 g/L) et/ou protéinurie de
Bence Jones < 1 g/24 h)

– Lésions osseuses lytiques
– Diminution des Ig polyclonales inférieure à 50 % des intervalles de
référence

Le diagnostic est confirmé si sont associées au moins un critère majeur et
un critère mineur ou trois critères mineurs dont au moins a + b [14].

Pour diagnosticr le myélome, il est donc nécessaire de :
– Mettre en évidence un composant monoclonal sérique et/ou urinaire ;
– Mettre en évidence une prolifération plasmocytaire médullaire ;
– Analyser le retentissement de ces deux paramètres.
Dans notre travail, nous nous sommes intéressés à la la prolifération plas-

mocytaire médullaire, mise en évidence par le myélogramme. Cette dernière
est effectué par ponction sternale.

1.2.2 Ponction médulaire

Il s’agit d’un prélèvement des cellules de la moelle "hématopoïétique",
considérée comme l’usine de production de toutes les cellules du sang. Le prin-
cipe est de piquer l’os pour aspirer le "suc médullaire", niché à l’intérieur des
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logettes osseuses et de le déposer sur une lame (frottis médullaire) pour ana-
lyser les cellules. Au laboratoire d’hématologie, l’hématologue-biologiste ana-
lysera le prélèvement et déterminera les proportions des différentes variétés de
cellules de la moelle osseuse : celles qui deviendront des globules blancs, des
globules rouges ou des plaquettes et leur degré de maturation [13].

1.2.3 frottis médullaire

Le frottis médullaire consiste à étaler de la moelle osseuse sur une lame,
dans le but d’observer les cellules médullaires, et aussi de les dénombrer.

Le principe est d’étaler une goutte de moelle uniformément sur une lame de
verre, de manière à obtenir une seule couche de cellules. La technique consiste
à marquer la lame de verre, déposer une petite goutte de moelle à 1 cm du bord
de la lame, placer le bord de l’étaleur en contact avec la lame, puis entrer en
contact avec la goutte de moelle, pousser l’étaleur rapidement, régulièrement,
et sans trop appuyer, tout en gardant la même inclinaison, soulever progres-
sivement l’étaleur, en fin d’étalement, sécher immédiatement le frottis à l’air
libre [12], voir figure 1.1.

Figure 1.1 – Préparation des lames pour l’inspection cytologique [12]

Après coloration avec le protocole MGG (May-Grünwald Giemsa) et fixa-
tion, l’hématologiste-biologiste pourra, via le microscope optique, effectuer
l’étude morphologique des cellules, et déterminer s’il y a anomalies de pré-
sence, d’aspect ou de nombre de cellules.
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1.2.4 Lecture du frottis au microscope

Pour pouvoir observer et reconnaître les différents types cellulaires pré-
sentes, le frottis médullaire doit être coloré avec le protocole MGG et introduit
au microscope optique pour pouvoir le lire. Dans ce présent travail, nous avons
collaboré avec le service d’hémobiologie du Centre Hospitalo-Universitaire de
Tlemcen. Dans ce service, la bonne zone de lecture est élaboré comme décrit
dans la section 1.2.4.1, ce qui nous a permis d’obtenir notre base d’images
microscopiques de cytologie.

1.2.4.1 Zone de lecture

Une bonne lecture d’un frottis nécessite deux qualités : une zone de lecture
suffisante (cellule bien étalée) et une bonne technique de coloration. Et dans
les deux cas, les hématies jouent le rôle de témoin. La caméra est fixée sur un
microscope Leica, dans un premier temps, un objectif de grossissement à x10
est utilisé afin de repérer une zone de travail en évitant les zones cellulaires
entassées pour une reconnaissance aisée des différents types cellulaires. Une
fois que la zone optimale de lecture a été obtenue, le zoom du microscope
est changé en augmentant le grossissement à x100 ; afin de localiser les images
intéressantes pour les acquérir et les stocker et les analyser ultérieurement [12].

1.2.4.2 Images microscopiques

Les images microscopiques ont été obtenues via le système LAS EZ (Leica
Application Suite 1.7.0). Ce dernier est un environnement qui permet d’acqué-
rir des images de haute qualité à l’aide du microscope et caméra Leica, reliés
à un ordinateur fonctionnant sous Windows. Les images ainsi obtenues (voir
figure 1.2), sont des images couleurs RGB au format Bitmap de dimension
1024x768 pixels.

1.3 Le système d’aide au diagnostic

Pour diagnosticr le myélome, l’analyse des images microscopiques de la
moelle osseuse tient une place importante pour la détection des plasmocytes
au nombre et/ou forme anormales, afin d’établir un diagnostic fiable et précis.
Cette analyse visuelle des images microscopiques constitue généralement une
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Figure 1.2 – Image microscopique de cytologie

difficulté majeur, et nécessite des efforts considérables de la part de l’expert
humain, afin d’éviter les mauvaises interprétations.

Pour pallier à cette difficulté, nous proposons dans ce qui suit un système
automatique pour l’aide au diagnostic du Myélome multiple (voir figure 1.3).

Figure 1.3 – Automatisation de l’analyse des images microscopiques

En générale, l’automatisation de l’analyse des images microscopiques cyto-
logiques passe par les étapes d’acquisition, de segmentation et de classification
(voir figure 1.4).
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Figure 1.4 – Système d’aide au diagnostic

1.3.1 L’acquisition des images microscopiques

Une fois la lame de moelle préparée, et placé sous le microscope, qui est
relié à un ordinateur, l’acquisition des images microscopiques se déroule de la
manière suivante (voir figure1.5) :

1. Repérage de la zone de lecture ;

2. Grossissement de la zone ;

3. Acquisition et enregistrement des images.

Nous notons, que plusieurs chercheurs optent pour le pré-traitement des
images obtenus, dans le but de les simplifier, éliminer le bruit,...etc. En génè-
rale le pré-traitement nécessite des heuristiques. Pour notre part, nous avons
choisit de n’appliquer aucune technique de pré-traitement, et ainsi rendre notre
méthodologie automatique.

Figure 1.5 – Module d’acquisition des images microscopiques

1.3.2 La segmenation des images microscopiques

À l’aide de technique(s) dédiée(s), la segmentation de l’image sert à simpli-
fier et/ou changer la représentation de l’image, de façon à la rendre plus facile
à analyser. Dans le cas de la segmentation des images cytologiques, le but
étant de retrouver les cellules composantes, i.e., les globules rouges et les glo-
bules blancs (avec délimitation de la partie noyau, de la partie cytoplasme),voir
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figure 1.6. La réussite de la segmentation agit directement sur la suite du pro-
cessus d’analyse des images, par conséquent cette étape est la plus cruciale et
la plus délicate de tout le système.

Figure 1.6 – Segmentation des images microscopiques ((a) Image originale
(b) Image segmentée ; vert :noyau, jaune :cytoplasme, rouge :globule rouge et
noir :fond)

1.3.3 La classification automatique des globules blancs

À partir des cellules segmentées, des attributs sont extraits et introduits à
un modèle prédictif afin de reconnaître la classe du globule blanc. Dans notre
cas, nous distinguons les plasmocytes des autres cellules (voir figure 3.28).

Figure 1.7 – Reconnaissance des plasmocytes

1.4 Conclusion

La prolifération des plasmocytes, détéctée par l’étude anatomo-pathologique,
oriente le médecin vers le diagnostic du Myélome Multiple. La prolifération des
plasmocytes, est détectée à travers l’analyse visuelle des lames médullaires au
microscope. Cette analyse nécessite des efforts considérables pour une détec-
tion fiable et précise, ce qui rend cette tâche lente et fastidieuse. Une solution
consiste à automatiser l’analyse, ce qui peut aider le médecin à établir un
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diagnostic fiable et rapide. L’automatisation va reposer sur la segmentation
des cellules et la classification des globules blancs.

Le chapitre 2 présente les différentes techniques utilisées pour la segmenta-
tion des images de cytologie.
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Chapitre 2

Segmentation des cellules
microscopiques

2.1 Enjeux de la segmentation

La segmentation est le processus qui subdivise l’image en objets ou en
régions qui la compose. Le niveau de subdivision est dépendant du problème
à résoudre, càd que le processus de segmentation doit s’arrêter dès lors que
l’objet d’interêt est isolé [68].

L’imagerie médicale est le processus de création d’une représentation vi-
suelle des composants du corps, afin de procéder à une analyse clinique ou
une intervention médicale. L’augmentation du nombre des images médicales
a nécessité le recours aux algorithmes de traitement et d’analyse d’images, et
plus particulièrement les algorithmes de segmentation qui permettent d’isoler
la région d’intérêt. La difficulté de la segmentation des images médicales ré-
side dans l’immense variabilité concernant l’anatomie du corps humain et les
différentes modalités d’imagerie médicale (rayon-X, IRM, Microscopie, Endo-
scopie et beaucoup d’autres). Par conséquent, l’algorithme de segmentation
doit intégrer l’information du domaine d’intervention.

L’analyse du sang est importante pour connaitre l’état de santé d’un pa-
tient (histologie), cependant pour des investigations approfondie le recours
à la biopsie est nécessaire (cytologie). La segmentation des cellules est fon-
damentale pour l’analyse quantitative et qualitative des images cytologiques
et histologiques. Dans ce domaine, deux niveaux de segmentation sont à at-
teindre : la séparation des cellules du fond, et la séparation des composants du
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globule blanc (noyau et cytoplasme). Parmi les variantes des images des cel-
lules, celles obtenues de la biopsie sont plus difficile à segmenter, à cause de la
diversité des structures des images, les variations du fond dues aux problèmes
liés à la fixation et au chevauchement des cellules. La plupart des caractèris-
tiques malins de la cellule sont contenues dans le noyau du globule blanc, et
par conséquent l’isolation du noyau de la cellule prend une place importante
dans la segmentation des images des cellules [31].

Dans ce qui suit, nous citons quelques travaux de l’état de l’art sur les
techniques les plus utilisées dans le domaine de la segmentation des cellules
microscopiques.

2.2 Méthodes de segmentation des images mi-

croscopiques des cellules

Durant les 50 dernières années, différents algorithmes et techniques ont
été développés pour résoudre le problème de la segmentation des images mi-
croscopiques des cellules [43]. L’auteur, qui s’est intéressé à tous les types
d’image de cellules, fait remarquer qu’aucune méthode n’a été spécialement
développé pour la segmentation des cellules, et que le developpement de nou-
velles techniques d’analyse d’image, conduisait généralement, à l’application
sur les images des cellules. Dans la figure 2.1, l’auteur trace l’évolution de
l’application de méthodes sur les images de cellules et le nombre de papier
traitant le sujet 1 ; la période du milieu des années 2000 a été fructueuse pour
le domaine, et où différentes techniques ont été appliquées, allant des plus
simples (seuillage) aux méthodes plus pointues (machine learning, méthode
hybride,...etc).

Concernant les images d’hématologie, les auteurs dans [22] regroupent les
techniques de segmentation des cellules en deux grandes familles : les méthodes
basées régions et les méthodes basées contour. Nous mettons l’accent sur le fait
que beaucoup plus d’auteurs traitent les images du sang périphériques que les
images de la moelle osseuse.

1. lustrum= période de cinq ans
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Figure 2.1 – Évolution de l’application de techniques de segmentation sur les
images de cellules [43]

2.2.1 Méthodes basées régions

2.2.1.1 Seuillage

Le seuillage est la méthode la plus simple utilisée pour la segmentation
d’une image. Elle permet de séparer l’objet du fond en utilisant une valeur
d’un attribut du pixel qui est comparé à un seuil afin de déterminer la classe
du pixel [22].

2.2.1.2 Classification pixellaire

Étant donné une image I, la classification d’un pixel I(x, y) est faite par
rapport au vecteur descripteur de ce pixel l = (u1..uk). La stratégie dans ces
méthodes se décomposent en deux étapes : l’extraction des descripteurs du
pixel et l’identification de la classe de ce pixel[22].
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2.2.1.3 Croissance des régions

Ce sont des algorithmes classiques dans lesquelles un ensemble de régions
sont définies, chacune est constitué initiallement par un seul pixel, et après une
croissance itérative des régions est effectuée selon un certain critère[22].

2.2.1.4 Clusters des régions

Les approaches des clusters des régions sont similaires aux méthodes de
croissance des régions, cependant le cluster des régions focalise sur la région
directement sans aucun marquage. Et contrairement aux approches de classi-
fication pixellaire, le cluster des régions identifie les régions cohérentes au lieu
de classer chaque pixel indépendament[22].

2.2.1.5 Segmentation morphologiques - Transformation Watershed

La transformation dite watershed [64] est un outil fondamentale de la mor-
phologie mathématique pour la segmentation des images. Le concept de la
transformation repose sur le fait de considérer l’image comme une surface to-
pographique, où les niveaux de gris correspondent aux altitudes des terrains.
La segmentation est effectué par la simulation d’inondation, et les bassins
versant résultants 2 constituent la segmentation finale. La transformation dite
watershed classique est appliquée sur l’image gradient, qui contient plusieurs
minimas, ce qui conduit à la sur-segmentation [22]. Beaucoup de propositions
ont été faites pour parvenir au problème de la sur-segmentation, dont nous
faisons partie.

2.2.2 Méthodes basées contours

2.2.2.1 Détection des bordures

Les approches classiques de détection des bordures sont basées sur la détec-
tion du changement dans un voisinage des valeurs des pixels. Dans de nombreux
cas, les limites entre les cellules et leurs composants ne sont pas clairement dé-
finies, et les bordures sont mal détectées sur ces images, et par conséquent la
combinaison avec d’autres techniques est proposée [22].

2. (correspondant initiallement aux régions minimas de l’image)

17



2.2.2.2 Modèles déformables ou les contours actifs

Un modèle déformable est une courbe qui évolue vers la limite des contours
en utilisant les informations locales de l’image. Deux modèles principaux de
contours actifs ont été proposés : les modèles explicites (snake) et les modèles
implicites (level set) [22].

2.3 Quelques méthodes appliquées à la segmen-

tation des images cytologiques

Dans le domaine de segmentation des images cytologiques, une multitude
de méthodes ont été proposées. Les travaux de ces dix dernières années vont
des méthodes les plus simples comme le suillage globale [50], aux combinaisons
de méthodes.

La théorie de l’évidence est combiné avec le Fuzzy C-Means afin de segmen-
ter les cellules dans [17], l’utilisation de Mean Shift et le contour déformable
GVF (Gradient Vector Flow) pour segmenter le noyau et le cytoplasme dans
[36], la segmentation du noyau par contour actif et la segmenttaion du cyto-
plasme par le seuillage de Zack dans [25], un seuillage pour éliminer les globules
rouges et le fond et ensuite un autre seuillage pour séparer le noyau du cy-
toplasme dans [47], un contour actif avec l’orthogonalisation Gram-Schmidt
pour segmenter le noyau et le cytoplasme [54] et un réhaussement du noyau
suivi d’un seuillage d’Otsu et une estimation de la taille des globule rouge par
seuillage pour segmenter les globules blancs dans [32].

L’application de la transformation watershed sur les images cytologiques est
omniprésente. Néanmoins, son application directe crée de la sur-segmentation
par rapport aux minimas locaux dues aux bruits présents sur les images micro-
scopiques. Par conséquent, nous trouvons dans la littérature plusieurs solutions
afin d’éviter la sur-segmentation. Ces solutions reposent sur la combinaison
avec d’autres techniques avant et/ou après l’application de la transformation
watershed. Dans [59] une transformation watershed controllée par marqueur a
été appliquée pour segmenter les globules rouges, cette même technique a été
appliquée dans [27] pour segmenter les globules blancs. Les régions watershed
sont fusionnées par un critère basé sur la granularité pour segmenter les glo-
bules blancs dans [46], croissance des régions watershed par regroupement des
plans couleurs pour la segmentation des cellules dans [38], un gradient basé

18



sur la texture et l’intensité comme marqueur de la transformation watershed
pour la segmentation des globules blancs dans [26]. Dans [45], les globules
blancs sont segmentés par l’extraction du gradient basé sur la saturation, la
reconstruction morphologique et la transformation watershed. Dans les tra-
vaux de [24] et [23], la segmentation du noyau est faite par la transformation
watershed et la méthode level set, tandis que la segmentation du cytoplasme
est réalisée par l’analyse granulométrique et les opérations morphologiques.
La transformation watershed pour séparer les cellules et le seuillage d’Otsu
pour segmenter les globules rouges dans [60]. Une transformation watershed
controllée par marqueur interne et externe pour segmenter les globules rouges
dans les images acquises par caméra DHM (Digital Holographic Microscopy)
dans [67]. Les cellules sont segmentées par la fusion basé sur les critères de
dissimilarités des régions obtenues par transformation watershed, cette trans-
formation a été appliquée sur deux marqueurs ; le marqueur interne est obtenu
par les opérations morphologiques d’ouverture, d’érosion et de dilatation sur
les images binaires, alors que le marqueur externe est extrait par la distance et
la transformation watershed dans [66]. Les globules blancs, les globules rouges
et les plaquettes sont extraits de trois différentes transformation watershed
appliquées sur trois différents marqueurs dans [61]. L’application de la trans-
formation watershed basée sur les distances map (fermeture et érosion sur les
images binaires) pour la division de l’image en bassins versants, chaque bas-
sin correspond à une cellule dans [40] et [41]. Les images couleurs des images
cytologiques sont segmentées par k-means et le seuillage globale, et ensuite
les cellules sanguines sont séparées par l’algorithme Sobel et la transforma-
tion watershed dans [58]. Les globules blancs sont identifiés par le mean shift
basé couleur, et la transformation watershed est appliquée afin de faire face au
problème d’adhésion des cellules dans [39]. Pour segmenter le noyau du glo-
bule blanc présent dans des conditions normales et leucémiques, la méthode
proposée dans [6] est décomposée en plusieurs étapes : conversion des espaces
couleurs, le seuillage colorimétriques, le filtrage, une transformation watreshed
controllée par marqueur et différentes opérations morphologiques.

Afin d’obtenir de meilleurs résultats, certains travaux cités précèdemment
requièrent des améliorations au niveau de : l’estimation du contour du cyto-
plasme car il dépasse le contour réel dans [24], le marqueur du cytoplasme
et le pouvoir de séparer le grand chevauchement dans [59], l’ajustement des
images binaires comme c’est l’entrée de la transformation watershed dans [46],
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la régularisation de la magnitude du gradient pour localiser les régions d’inté-
rêt incluant le noyau et le cytoplasme comme une cellule entière dans [45] et
l’ajustement des marqueurs afin de traiter le grand chevauchement puisque le
but du travail dans [61] est de compter les cellules.

Des limites ont été observés dans [67], [38], [66] et [26]. En effet, les para-
mètres doivent être régularisés pour les différents temps de stockage des glo-
bules rouges dans [67], l’ajout d’un autre critère sur les régions non-labéllisées
afin de bien segmenter les variations du cytoplasme dans [38], l’ajustement du
seuillage pour éviter la sous-segmentation dans [66] et la base d’images doit
être étendue, pour avoir des résultats concluants, puisque elle ne contient que
13 images et aucune scène complexe dedans [26].

2.4 Méthode proposée

2.4.1 Notions préliminaires

La transformation dite watershed considère les minimas de l’image comme
les objets d’intérêt et les maximas comme les frontières séparatrices entre les
objets. Cependant, l’existence de plusieurs minimas locaux provoque une sur-
segmentation. Les attributs couleurs des régions watershed offrent la possi-
bilité de rassembler ceux qui sont similaires. Les différentes représentations
colorimétriques ménent à faire face à l’incertitude, cette dernière est issue de
l’imprécision, l’incomplétude et la complémentarité. Le processus de fusion des
données permet de tirer profit de l’incertitude liée à la couleur de la région sur-
segmentée, et à partir de là, obtenir la meilleure décision parmis les hypothèses
considérées.

2.4.1.1 Projection sur différents espaces couleurs

Les descripteurs couleurs sont parmi les attributs les plus importants uti-
lisés dans le domaine de traitement d’image. Ils fournissent une information
puissante pour simplifier la détection et l’identification des objets. Chaque
pixel d’une image couleur est spécifique dans un espace couleur, ce qui sert de
système de coordonnées couleurs, et le système couleur commun est le système
RGB (Red Green Blue).

Il est toujours difficile de prédire le comportement d’une méthode sur un
espace couleur donné, puisque chaque espace couleur s’intéresse à différents

20



stimilus [8].
Dans les images cytologiques, les globules rouges ont toujours la même

apparence, cependant, les globules blancs ont diverses formes dues aux diffé-
rentes classes. Ces différences se portent essentielement sur la forme du noyau
et la couleur du cytoplasme. Nous tirons profit des différentes représentations
colorimétriques, qui sont le RGB, HSV(Hue Saturation Value) et le CMYK
(Cyan Magenta Yellow blacK), afin de distinguer les globules blancs (noyau et
cytoplasme) des globules rouges. Ces trois espaces ont les propriétés suivantes :

* Espace RGB : C’est le modéle couleur le plus utilisé. Les images cou-
leurs dans les moniteurs et les caméras vidéos sont représentées dans
l’espace RGB, et sont communement nommés des images RGB. Les cou-
leurs dans le modéle RGB sont obtenues par la combinaison linéaire des
couleurs primaires rouge, vert et bleu [16].

* Espace CMYK : Le modèle CMY prend son nom de Cyan (bleu-vert),
Yellow (jaune) et Magenta (rose). Ce sont des couleurs secondaires, elles
sont les couleurs primaires des pigments. Elles sont aussi appelées des
primaires soustraites car elles sont obtenues par la soustraction de la
lumière du blanc[16]. Ce modéle est utilisé en imprimerie. La transfor-
mation pour obtenir ces couleurs est :

R

G

B

 =


1− C

1−M

1− Y

−

R

G

B

 (2.1)

Où R,G,B ∈ [0, 1]

L’espace CMYK est une variation de l’espace CMY. Il ajoute du noir
(blacK). L’espace couleur CMYK remplit l’écart entre la théorie et la
pratique. En théorie, la quantité du noir n’est pas nécessaire. Cependant,
l’expérience avec plusieurs encres et papiers a démontré que lorsque les
composants Cyan, Magenta et Yellow sont égales, les encres sont mixés
ce qui donne un marron foncé, et non un noir. La solution est de rajouter
l’encre noir pour remédier à ça. d’où la naissance de ce modéle.

* Espace HSV : Le modéle HSV, où HSV est pour Hue (Nuance), Satu-
ration (saturation) et Value (valeur). Les coordonnées HSV peuvent être
obtenues du modèle RGB par les transformations qui vont suivre [16].
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Premièrement les valeurs RGB sont normalisées par :

r =
R

R +G+B
g =

G

R +G+B
b =

B

R +G+B
(2.2)

Et ensuite les valeurs H,S et V sont calculées ainsi :

V = max(r, g, b) (2.3)

S =

0 si V = 0

V − min(r,g,b)
V

si V > 0
(2.4)

H =



0 si S = 0
60∗(g−b)
S∗V si V =r

60 ∗ [2 + b−r
S∗V ] si V =g

60 ∗ [4 + r−g
S∗V ] si V =b

(2.5)

H = H + 360si H < 0 (2.6)

Le choix de ces espaces couleurs n’est pas anodin mais lié au fait que ces
représentations colorimétriques différencient au mieux les cellules entre elles ;
voir la figure 2.2 : les globules rouges sont plus claires que les globules blancs sur
le canal Magenta (espace CMYK). Et voir figure 2.3 : tous les cytoplasmes sont
similaires aux globules rouges sur le canal Magenta, cependant la différence est
clairement observée sur l’espace HSV.

(a) (b)

Figure 2.2 – (a) Image originale (b) Projection sur le canal Magenta
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(a) (b) (c)

Figure 2.3 – (a) Image originale (b) Projection sur le canal Magenta (c)
Projection sur l’espace couleur HSV

2.4.2 Principe de la théorie de l’évidence

L’objectif de la fusion d’informations est d’améliorer la qualité des décisions
en augmentant la quantité globale d’informations tout en diminuant leur incer-
titude, en utilisant la redondance et la complémentarité des informations entre
les sources. Et donc, c’est une technique pour intégrer les données hétérogènes
provenant de différentes sources, en vue d’optimiser l’estimation. La fusion est
basée sur le raisonnement incertain, développé dans la théorie des probabilités
bayésiennes, la théorie de Dempster-Shafer (théorie de l’évidence), la théorie
des possibilité et bien d’autres. L’approche bayésienne a une théorie de prise
de décision, mais elle nécessité une connaissance complexe de la combinaison
des probabilités conditionnelle, et la spécification des connaissances à priori
de la distribution des probabilités, démontrant que la preuve est présente. De
plus, la limite majeure de l’approche bayésienne est qu’elle ne peut pas modé-
liser l’imprécision. En d’autres termes, la probabilité bayésienne ne peut pas
mésurer les évidences avec une imprécision dans les mésures des probabilités.

La théorie de l’évidence est une extension génrèrale de la théorie bayé-
sienne, qui peut traiter les données incomplètes avec robustesse [5]. Il existe
trois bonnes raison de considérer la théorie de l’évidence pour la fusion d’in-
formations :

1. Elle modélise l’imprécision et l’incertitude, elle est donc considérée comme
une approche plus flexible et génèrale que la théorie des probabilités.

2. Elle offre la possibilité de traiter les probabilités de plusieurs hypothèses,
tandis que la la théorie des probabilités classique traite seulement une
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hypothèse.

3. Et finalement, la force majeure de la théorie de l’évidence, est sa capacité
de considérer les informations manquantes et incomplètes.

La théorie de l’évidence de Demplster-Shafer a été développée par Demps-
ter, qui s’est intéréssé aux probabilités inférieures et supérieures, et ensuite
Shafer introduit sa contribution en offrant les fonctions de croyances pour
modéliser la connaissance incertaine, en se basant sur des fondements mathé-
matiques [33].

Cette théorie est basée sur deux idées principales : obtenir un degrés de
croyance sur une hypothèse (apellée la "fonction de masse") à partir de proba-
bilités subjectives, et la régle de Dempster (somme orthogonale) pour combiner
ces degrés de croyances quand ils sont basés sur des élèments d’évidences in-
dépendants [29]. D’une manière plus formelle :
Soit Ω un ensemble fini d’hypothèses exhaustives et mutuellement exclusives,
apellé le cadre de discernement :
Ω = {H1, ..., Hn}
L’ensemble de probabilités P (Ω) composé avec les 2n propositions de Ω définit
par :
P (Ω) = {φ, {H1}, {H2}, ..., {Hn}, {H1 ∪H2}, {H1 ∪H3}, ...,Ω}
Quand le cadre de discernement est déterminé, la fonction de masse (the
Basic Probability Assignment (BPA)), est définie par la table de correspon-
dance de l’ensemble des probabilités P (Ω) à un nombre entre 0 et 1, i.e. :
m : P (Ω)→ [0, 1], qui satisfie les conditions ci-dessous :

m(φ) = 0∑
A⊆Ωm(A) = 1

(2.7)

Si A est considéré comme un sous ensemble de Ω(A ⊆ Ω), m(A) indique le
degrés de croyance attribué à exactement l’ensemble A et non à aucun sous
ensemble de A.

Partant du fait que la théorie de l’évidence a la capacité de calculer le de-
grés d’incertitude, elle est utilisée aussi, pour combiner différentes évidences,
afin d’augmenter la valeur de la certitude, ce qui conduit à des décisions plus
précises.
La combinaison par la règle de Dempster, des différentes évidences, dans la-
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quelle deux sources d’informations indépendantes (m1 et m2) sont fusionnées
pour créer une nouvelle fonction de croyance, est la suivante :

m(C) =

∑
A∩B=Cm1(A)×m2(B)

1−
∑

A∩B=φm1(A)×m2(B)
(2.8)

Où le dénominateur peut être interprété comme un critère de conflit entre
les évidences indépendantes à être combinées [29]. l’augmentation de m(A)

correspond à renforcer la croyance en A.
Il est important de bien modéliser la connaissance des différentes sources

d’informations S afin d’initialiser les fonctions de masses associées. De plus,
modéliser la croyance sur un ensemble de probabilités peut aboutir à une com-
pléxité exponentielle des opérations réalisées sur les fonctions de masses re-
latives aux nombre de classes. Cependant, la fonction de masse est souvent
interprétée comme une confiance associée à une certaine hypothèse, vu que
la définition de la fonction de masse dans la théorie de l’évidence reste un
problème non résolu et il n y a pas de solution génèrale.

2.4.3 Segmentation évidentielle des cellules

Dans cette section, nous décrivons la méthode de segmentation proposée
(cette méthode et ses résultats préliminaires ont été présentés dans [11]). Notre
idée, est d’utiliser la puissance de la théorie de l’évidence pour classer les
régions issues de la transformation watershed.

La transformation watershed donne une sur-segmentation due à l’existence
des minimas locaux. Cependant, la considération simultanée des régions sur-
segmentées et des différentes projections couleurs (vu dans la section 2.4.1.1),
permettra l’amélioration de la segmentation des images. C’est à dire, la com-
binaison des informations issues de différentes sources (l’énergie watershed et
les informations couleurs), réduira la sur-segmentation.

2.4.3.1 Segmentation initiale par transformation watershed

Notre but, à cette étape, est d’avoir une segmentation initiale des contours
connectés. À cette fin, la transformation watershed a été appliqué sur le gra-
dient de l’image originale. En effet, cette méthode permet d’avoir une partition
initiale de l’image en régions.

L’image sur-segmentée est considérée comme une partition initiale de l’image,
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sur laquelle est appliquée une procédure d’agrégation évidentielle de régions
(voir la section suivante). Il est évident, que la probabilité d’une agrégation
érronée, est liée à la qualité de la segmentation initiale. De plus, la complexité
computationelle de la procédure d’agrégation, dépend du nombre des parti-
tions initiales. Il est possible de limiter ce nombre de partitions, en empêchant
la sur-segmentation dans les régions homogénes, où la magnitude du gradient
est faible.

2.4.3.2 Agrégation évidentielle des régions

Dans ce travail, quelques modèles de la littérature ont été testés : Shafer
[29], Appriou [4], et Denoeux [21]. Ce dernier a donné de meilleurs résultats,
étant donné que la connaissance sur chaque classes est modélisée par la distance
entre les exemples et le centre de la classe. Par conséquent, la fonction de masse
est définie par :

m(Hi) = αi × exp(−γi × dist(x, xi)) (2.9)

avec αi ∈ [0, 1] est le paramètre d’affaiblissement, γi > 0 relié à l’hypothése
Hi, γi = 1

di
avec, di la distance moyenne entre les exemples representatifs de

(Hi), et dist(x, xi) la distance euclidienne entre la valeur moyenne de la zone
traitée x, et xi la valeur moyenne des exemples représentatifs de Hi.

L’algorithme proposée (Algorithme 1) est présenté comme suit :
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Algorithm 1 Agrégation évidentielle des régions

ENTREE: rk {Régions watershed}
SORTIE: Image segmentée : {noyau}, {cytoplasme}, {rbc}
Etape1 :
for all rk do
-Calculer les fonctions de masses avec eq 2.9 sur le canal magenta.
m(Hi) = αi × exp(−γi × dist(x, xi)) avec i = {wbc,rbc}
-Combinee les degrés de croyances avec la somme orthogonale eq 2.8
-Attribuer la classe j (BPA plus élevée) à rk i.e :
if i = wbc then

wbc = {wbc}+ {rk} {wbc est l’ensemble des wbc identifiés}
else if i = rbc then

rbc = {rbc}+ {rk} {rbc est l’ensemble des rbc identifiés}
end if

end for
Etape2 :
for all rbc do
-Calculer BPA sur l’espace HSV
if m(rbc) < m(wbc) then

wbc = {wbc}+ {rbc}
rbc = {rbc} − {rbc}

end if
end for
Etape3 :
for all wbc do
-Calculer BPA sur le canal vert {Hypothèses sur Noyau et Cytoplasme}
if m(Noyau) > m(Cytoplasms) then

noyau = {noyau}+ {Noyau}
else

cytoplasme = {cytoplasme}+ {Cytoplasme}
end if

end for

En d’autre termes l’agrégation de régions est basée sur un ordre hiérar-
chique, permettant la segmentation des différents composants de l’image mi-
croscopique de la moelle osseuse. Les trois étapes de cette procédure s’exécutent
comme suit :

1. Nous associons à chaque région labellisée un degrés de croyances pour
les hypothèses WBC et RBC. Dans la majorité des cas, nous avons re-
marqué que le canal Magenta, issu de l’espace couleur CMYK, permet
de différencier les RBCs des autres cellules (voir figure 2.2 : RBCs sont
plus clair que le WBC). Cependant, dans quelques cas le cytoplasme est
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confondu avec le RBC, ce qui nous ramène à l’étape suivante.

2. Nous sommes passé à l’espace HSV et nous avons appliqué une clas-
sification évidentielle. Pour ce faire, nous avons considéré une nouvelle
fonction de masse. Cette dernière consiste à représenter chaque région
RBC par sa valeur moyenne sur l’espace HSV :

m(Hi) =
1

bRic

bRic∑
j∈Ri

I(j) (2.10)

où Hi est l’hypothèse sur la région Ri, bRic est le cardinal de la région Ri,
et I(j) est l’intensité du pixel j appartenant à la région considérée. (voir
figure 2.3 : Cytoplasme du WBC d’en haut est similaire au RBC, mais la
différence est clairement faite dans l’espace HSV). Ensuite, l’heuristique
suivante est appliquée : si m(Hi) > 0.5, alors la région est reclassée
WBC, sinon, elle reste une région RBC.

3. Et finalement, pour tous les WBCs identifiés, la valeur moyenne sur le
canal vert est calculé, afin de séparer le globule blanc en cytoplasme et
noyau.

2.5 Conclusion

La segmentation est une étape importante du traitement dans les recherches
médicales et les applications cliniques, où la prise de décision reste un point
critique. L’analyse automatique des cellules, peut réduire le risque d’erreur et
le temps de traitement pour établir un diagnostic.

La transformation watershed est un outil simple et robuste, néanmoins il
présente l’inconvénient de mener à la sur-segmentation dûe aux bruits pré-
sents dans les images microscopiques. Plusieurs solutions sont proposées dans
la littérature pour remédier au problème de la sur-segmentation, dont nous
faisons partie. Nous avons proposé d’intégrer l’incertitude liée à la couleur des
régions watershed, pour segmenter les globules blancs (noyau et cytoplasme),
les globules rouges et le fond.

28



Chapitre 3

Caractèrisation et classification
des cellules

3.1 Introduction

La reconnaissance et le compatage automatique des leukocytes dans les
images microscopiques, sont d’une importance primordiale dans le diagnostic
des maladies du sang. La classification des cellules, s’avère essentielle pour
connaitre le type et le developpement de la maladie, ce qui peut être d’une
grande utilité dans le processus thérapeutique clinique.

Les valeurs numériques des globules blancs, provenant des images micro-
scopiques du sang et des sections tissulaires, représentent un challenge différent
à relever. En effet, le bon diagnostic repose sur la détection précise et fiable,
par conséquent, l’erreur peut être soit minimale, soit inexistante.

La reconnaissance automatique du type du globule blanc passe par deux
étapes : la caractérisation et la classification. Dans ce qui suit nous présentons,
tout d’abord une généralité sur l’étude des cellules sanguines, ensuite nous
passons à la méthode de caractérisation du globule blanc, et la méthode de
reconnaissance du plasmocyte.

3.2 Étude des cellules sanguines

Le corps humain a la capacité de produire quotidiennement 440 milliards de
cellules sanguines, grâce à l’hématopîèse. C’est un phénomène physiologique,
dynamique et continu qui assure une production quotidienne de 440 milliards
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de cellules sanguines. Ceci correspond, à la production de plus de 200 milliards
d’hématies (globules rouges), d’environ 200 milliards de plaquettes et de 40
milliards de polynucléaires (globules blancs). Cette activité considérable de
production est assurée par une petite population de cellules de la moelle osseuse
appelées cellules souches hématopoïétiques [2]. Les cellules souches se divisent
en 5 catégories suivantes :

3.2.1 Lymphopoïèse

Dans cette catégorie nous retrouvons :

3.2.1.1 Lymphoblaste

Le lymphoblaste (voir figure 3.1) est caractérisé par [3] :
– 10-20 microns
– Noyau rond à ovale avec une structure de chromatine fine et uniformé-
ment colorée, 1-2 nucléoles

– Cytoplasme bleu avec une zone claire proche du noyau
– Pas de granules

Figure 3.1 – Le lymphoblaste [3]

3.2.1.2 Prolymphocyte

Le prolymphocyte (voir figure 3.2) est caractérisé par [3] :
– 10-20 microns
– Noyau rond, structure un peu plus petite que le lymphoblaste
– Cytoplasme bleu
– Pas de granules
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Figure 3.2 – Le prolymphocyte [3]

3.2.1.3 Petit lymphocyte

Le petit lymphocyte (voir figure 3.3) est caractérisé par [3] :
– 7-8 microns
– Noyau rond à ovale, avec une structure de la chromatine condensée. Pas
de nucléoles

– Bande de cytoplasme basophile (un bleu clair ou foncé)
– Quelques granules violets brillants

Figure 3.3 – Le petit lymphocyte [3]

3.2.1.4 Grand lymphocyte

Le grand lymphocyte (voir figure 3.4) est caractérisé par [3] :
– 9-15 microns
– Noyau ovale/bombé, avec une structure de la chromatine plus petite que
celle du petit lymphocyte. Pas de nucléoles

– Cytoplasme est incolore à bleu clair
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– Quelques granules violets brillants

Figure 3.4 – Le grand lymphocyte [3]

3.2.1.5 Plasmocyte

Le plasmocyte (voir figure 3.5) est caractérisé par [3] :
– 7-15 microns
– Noyau rond et excentré. Structure de chromatine compacte (radiale)
– Cytoplasme bleu foncé avec zone périnucléaire

Figure 3.5 – Le plasmocyte [3]

3.2.2 Mégacaryopoïèse

Dans cette catégorie nous retrouvons :

3.2.2.1 Mégacaryoblaste

Le mégacaryoblaste (voir figure 3.6) est la cellule qui engendre le mégaca-
ryocyte, difficile à identifier morphologiquement [3] :
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Figure 3.6 – Le mégacaryoblaste [3]

3.2.2.2 Mégacaryocyte

Le mégacaryocyte (voir figure ??) est caractérisé par [3] :
– 25-90 microns
– Cellule ronde avec paroi cellulaire irrégulière
– Noyau avec 2-16 lobes. La taille de la cellule varie en fonction du nombre
de lobes

– Chromatine finement dispersée dans le noyau. Des petits nucléoles peuvent
être présents.

– Cytoplasme bleu à rose

Figure 3.7 – Le mégacaryocyte [3]

3.2.2.3 Thrombocyte

Le thrombocyte (voir figure 3.8) est caractérisé par [3] :
– 1-15 microns
– Fragment de cytoplasme de la mégacaryocyte
– Cytoplasme incolore à bleu claire
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– Granules rouges éparses

Figure 3.8 – Le thrombocyte [3]

3.2.3 Monopoïèse

Dans cette catégorie nous retrouvons :

3.2.3.1 Promonocyte

Le promonocyte (voir figure 3.9) est caractérisé par [3] :
– 15-20 microns
– Forme du noyau irrégulière, sans lobes, et une structure de la chromatine
fine avec nucléole

– Cytoplasme bleu-gris
– Quelques granules peuvent être présentes

Figure 3.9 – Le promonocyte [3]
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3.2.3.2 Monocyte

Le monocyte (voir figure 3.10) est caractérisé par [3] :
– 12-24 microns
– Noyau de forme rénale, bombé ou segmenté, avec une structure de la
chromatine très petite

– les granules violets peuvent se produire
– Les vacuoles apparaissent souvent dans le cytoplasme

Figure 3.10 – Le monocyte [3]

3.2.4 Myélopoïèse

Dans cette catégorie nous retrouvons :

3.2.4.1 Myeloblaste

Le myeloblaste (voir figure 3.11) est caractérisé par [3] :
– 15-20 microns
– Grand noyau rond au milieu de la cellule, structure fine de la chromatine
avec 2-5 nucléoles

– Petite quantité de cytoplasme bleu, parfois avec une zone claire
– Pas de granules

3.2.4.2 Promyélocyte

Le promyélocyte (voir figure 3.12) est caractérisé par [3] :
– 12-24 microns
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Figure 3.11 – Le myeloblaste [3]

– Noyau ovale légèrement bombé, souvent avec une position excentrique.
Structure de la chromatine légèrement plus grossière que le myeloblaste,
avec 3-4 nucléoles visibles

– Cytoplasme bleu pâle
– Granules violettes de taille inégale

Figure 3.12 – Le promyélocyte [3]

3.2.4.3 Myélocyte

Le myélocyte (voir figure 3.13) est caractérisé par [3] :
– 10-18 microns
– Noyau rond à ovale, souvent excentré
– Structure de la chromatine grossière et plus condensée, et qui ne contient
pas de nucléoles

– Cytoplasme rose à incolore (plus immature, bleuâtre)
– Granulation modérée très fine à dense (granules secondaires)
– Myélocyte neutrophile : granules violettes
– Myélocyte éosinophile : granules roses vifs
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– Myélocyte basophile : granules bleu-violet (noir)

Figure 3.13 – Le myélocyte [3]

3.2.4.4 Metamyélocyte

Le metamyélocyte (voir figure 3.14) est caractérisé par [3] :
– 10-16 microns
– Noyau indenté avec une structure grossière de la chromatine agglomérée,
qui ne contient pas de nucléoles.

– Cytoplasme rose claire à incolore
– Beaucoup de granules secondaires
– Metamyélocyte neutrophile : granules violettes
– Metamyélocyte éosinophile : granules roses
– Myélocyte basophile : granules bleu-violet (noir)

Figure 3.14 – Le metamyélocyte [3]

37



3.2.4.5 Granulocyte à bande neutrophile

Le granulocyte à bande neutrophile (voir figure 3.15) est caractérisé par
[3] :

– 10-15 microns
– Noyau en forme de bande avec structure de chromatine grossière et ag-
glomérée. La partie la plus étroite est au moins 1/3 de la plus large. Pas
de nucléoles

– Cytoplasme rose claire à incolore
– Granules violettes très fines

Figure 3.15 – Le granulocyte à bande neutrophile [3]

3.2.4.6 Granulocyte à neutrophile segmenté

Le granulocyte à neutrophilr segmenté (voir figure 3.16) est caractérisé par
[3] :

– 10-15 microns
– Structure de la chromatine grossière et agglomérée, avec 3-5 lobes. Pas
de nucléoles.

– Cytoplasme rose claire à incolore
– Granules violettes secondaires abondantes

3.2.4.7 Granulocyte éosinophile

Le granulocyte éosinophile (voir figure 3.17) est caractérisé par [3] :
– 10-15 microns
– Structure de la chromatine grossière et agglomérée, avec 2-3 lobes. Pas
de nucléoles.

– Cytoplasme rose claire à incolore
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Figure 3.16 – Le granulocyte à neutrophile segmenté [3]

– Granules rouge-brique secondaires abondantes

Figure 3.17 – Le granulocyte éosinophile [3]

3.2.4.8 Granulocyte basophile

Le granulocyte basophile (voir figure 3.18) est caractérisé par [3] :
– 10-15 microns
– Structure de la chromatine grossière et agglomérée, avec 3-4 lobes. Pas
de nucléoles.

– Cytoplasme rose claire à incolore
– Granules bleu-violet (noir) secondaires en distribution inégale

3.2.5 Érythropoïèse

Dans cette catégorie nous retrouvons :

3.2.5.1 Proerythroblast

Le proerythroblast (voir figure 3.19) est caractérisé par [3] :
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Figure 3.18 – Le granulocyte basophile [3]

– 14-24 microns
– Grand noyau rond avec structure fine de la chromatine avec 2-5 nucléoles
– Cytoplasme étroit bleu foncé, avec une structure irrégulière avec zone
claire périnucléaire bien définie

– Pas de granules

Figure 3.19 – Le proerythroblast [3]

3.2.5.2 Érythroblaste basophile

L’érythroblaste basophile (voir figure 3.20) est caractérisé par [3] :
– 10-17 microns
– Noyau rond plutôt avec une structure de la chromatine légèrement conden-
sée. Aucun nucléole

– Bordure du cytoplasme foncée
– Pas de granules
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Figure 3.20 – L’érythroblaste basophile [3]

3.2.5.3 Erythroblaste polychromatique

L’erythroblaste polychromatique (voir figure 3.21) est caractérisé par [3] :
– 10-15 microns
– Noyau rond petit, avec une structure de la chromatine assez condensée
et sans nucléoles

– Cytoplasme bleu-gris
– Pas de granules

Figure 3.21 – L’erythroblaste polychromatique [3]

3.2.5.4 Erythroblaste orthochromatique

L’erythroblaste orthochromatique (voir figure 3.22) est caractérisé par [3] :
– 8-12 microns
– Noyau rond et petit, souvent au centre de la cellule, avec une structure
de la chromatine condensée

– Cytoplasme rougeâtre abondant avec des composants légèrement bleus
– Pas de granules
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Figure 3.22 – L’erythroblaste orthochromatique [3]

3.2.5.5 Erythrocyte polychromatique

L’erythrocyte polychromatique (voir figure 3.23) est caractérisé par [3] :
– 7-10 microns
– Pas de noyau
– Cytoplasme rougeâtre avec une composante bleue plus faible
– Pas de granules

Figure 3.23 – L’erythrocyte polychromatique [3]

3.2.5.6 Erythrocyte

L’erythrocyte (voir figure 3.24) est caractérisé par [3] :
– 6-8 microns
– Pas de noyau
– Cytoplasme légèrement rougeâtre, clair vers le centre
– Pas de granules

42



Figure 3.24 – L’erythrocyte [3]

3.3 Caractérisation des cellules

La littérature récente de la classification des cellules dans les images mi-
croscopiques, se focalise essentiellement sur les attributs de texture, de taille
et de formes. Génèrallement, les attributs utilisés dans la caractérisation des
globules blancs sont divisés en deux types ; attributs géométriques et attributs
de textures [57].

3.3.1 Attributs géométriques

Pour la différenciation entre les cellules, les attributs géométriques jouent
un rôle vital, ils décrivent la structure et la taille du globule blanc. La surface
et le périmètre du globule blanc sont les attributs utilisés pour représenter la
taille de la cellule, quant aux attributs de formes, ils peuvent être divisés en
attributs régions et en attributs contours. Pour extraire les attributs, l’image
microscopique cytologique est convertit en image binaire, où les pixels de la
cellule sont représentés par les valeurs non nulles [57], les attributs les plus
présents dans la littérature [57] sont décrit dans ce qui suit :

– Surface : La surface de la cellule est représentée par le nombre totale des
pixels non nuls avec le contour de la cellule.

– Rapport de surface : Il est définit comme le rapport de nombre de pixels
dans le cytoplasme au nombre de pixels dans le noyau.

– Surface convexe : Dans certains cas, la coque convexe est calculée et sa
surface est appelée comme le nombre de pixels se trouvant à l’intérieur
de son contour.
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– Solidité : Le rapport de la surface à la surface convexe

Solidite =
Surface

Surface convexe
(3.1)

– Périmétre : Il est calculé à travers la mesure de la somme des distances
entre les pixels du contours successifs.

– Éccentricité : Le rapport de la longueur des axes majeur et mineur.

Eccentricite =
Longueur de l′axe majeur

Longueur de l′axe mineur
(3.2)

– Compacité : Le rapport de la surface au périmétre au carré

Compacite =
Surface

Perimetre2
(3.3)

– Nombre de lobes : Certaines cellules (poly-nuclée) ont différents nombre
de noyau (lobes) dans leur cytoplasme, ce qui peut être utilisé comme
attributs important dans la classification des globules blancs.

– Orientation : C’est l’angle entre l’axe des ’x’ et l’axe majeur de la cellule.
– Circularité : Elle est définie par le rapport du plus petit périmétre du
cercle de délimitation au périmétre.

– Rectangularité : C’est le rapport du plus petit périmétre du rectangle de
délimitation au périmétre.

– Facteur de forme : C’est un paramètre sans dimension.

Facteur de forme =
4 ∗ π ∗ Surface
Perimetre2

(3.4)

– Symétrie : Elle représente la différence entre les lignes qui sont perpen-
diculaire à l’axe majeur du contour de la cellule dans les deux directions.

– Concavité : Elle est définie comme l’extension à laquelle le contour actuel
de la cellule se trouve à l’intérieur de chaque corde entre les points du
contour non adjacents

– Élongation : C’est la mesure du rapport entre les distances maximales et
les distances minimales, du centre de gravité au contour du noyau.
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3.3.2 Attributs de textures

D’une façon générale, il n y a pas une définition exacte de la texture. C’est
une perception visuelle des objets, qui ont des caractéristiques similaires. La
texture est définit dans [18] comme une fonction de la variation spatiale dans
l’intensité des pixels. La texture de l’image est définit à travers des proprié-
tés d’uniformité, de varaince, d’entropie,...etc. Les attributs de textures sta-
tistiques (attributs de Haralick) définit dans [30] sont aussi connus dans le
domaine de l’analyse de texture [57]. Dans ce qui suit, nous présentons les
attributs de textures les plus utilisés pour caractériser les globules blancs :

– Moyenne : La valeur moyenne de l’intensité du pixel (µ) à l’intérieur du
globule blanc, peut être calculée par la somme des valeurs de l’intensité
des pixels de la cellule divisée par le nombre des pixels de la cellule.

µ =

∑n
i=1 xi
n

(3.5)

où xi est la valeur du ime pixel, et n est le nombre total des pixels.
– Variance : C’est la différence au carré par rapport à la moyenne

σ2 =

∑n
i=1(xi − µ)2

n− 1
(3.6)

– Déviation standard : C’est la racine carré de la variance

σ =

√∑n
i=1(xi − µ)2

n− 1
(3.7)

– Entropie : C’est la mésure du désordre.

Entropie = −
∑
i

∑
j

pd(i, j) log pd(i, j) (3.8)

avec pd(i, j) représente le nombre d’occurences de la paire (i, j) distant
de d.

– Énergie : c’est la mesure de l’uniformité à l’intérieur de la cellule.

Energie = −
∑
i

∑
j

p2
d(i, j) (3.9)
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– Homogéniété : c’est le degrés de la variation.

Homogeniete = −
∑
i

∑
j

pd(i, j)

1 + |i− j|
(3.10)

– Corrélation : c’est la corrélation entre les valeurs de pixels et son voisin-
nage.

Correlation = −
∑
i

∑
j

(i− µ)(j − µ)pd(i, j)

σxσy
(3.11)

3.4 Classification des cellules

Un classifieur automatique est une fonction X, s’apuyant sur un modéle
d’apprenttissage, cette fonction associe une classe cl à un vecteur d’attributs
v = {v1, v2, ..., vn} ; la classe cl réunit des caractéristiques communes.

En génèrale, l’apprentissage peut se faire selon trois types : l’apprentissage
supervisé, l’apprentissage non supervisé et l’apprentissage par renforcement.

3.4.1 Apprentissage supervisé

L’objectif principale dans l’apprentissage supervisé est d’apprendre un mo-
dèle à partir des données annotées, qui permettent de faire des prédictions
sur des données nouvelles. Le terme supervisé fait référence à un ensemble
d’exemples où la sortie désirée (la classe) est déja connue [53], voire figure
3.25.

Figure 3.25 – Apprentissage supervisé [53]
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3.4.2 Apprentissage par renforcement

Dans l’apprentissage par renforcement, le but est de développer un système
(agent) qui améliore ses preformances en se basant sur les intéractions avec l’en-
vironement. Puisque l’information sur l’état courant de l’environement inclut
un signal de récompence, l’un peut penser à une catégorie de l’apprentissage
supervisé. Cependant, dans l’apprentissage par renforcement, le retour arrière
ne correspond pas à la vérité terrain, mais à la mesure, par la fonction de ré-
compense, de combien l’action a été bien accomplit. À travers l’interaction avec
l’environement, un agent peut alors utiliser l’apprentissage par renforcement
afin d’apprendre des séries d’actions qui maximise la fonction de récompense,
via une approche d’exploration essai-et-erreur ou une planification délibérative
[53], voir figure 3.26.

Figure 3.26 – Apprentissage par renforcement [53]

3.4.3 Apprentissage non supervisé

Dans l’apprentissage supervisé, la réponse correcte est connue lors de l’en-
trainement du modèle, et dans l’apprentissage par renforcement, une mésure
de récompense est définit pour les actions particulières par un agent. Cepen-
dant, dans l’apprentissage non supervisé les données sont non labéllisées ou ont
des structures inconnues. En utilisant les techniques d’apprentissage non su-
pervisés, il est possible d’explorer les structures des données afin d’en extraire
des informations significatives, sans avoir recours de la sortie de variables ou
la fonction de récompense [53].

3.4.4 Algorithmes utilisés

Dans nos travaux, un médecin au CHU de Tlemcen nous a annoté les glo-
bules blancs de type plasmocyte. Par conséquent, nous nous sommes intéréssés
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à l’apprentissage supervisé. En particulier trois algorithmes SVM(Support Vec-
tor Machines), K-plus proches voisins, et l’arbre de décisions, ont été utilisés.
Nous allons les décrire brièvement dans ce qui suit :

– SVM : C’est un algorithme d’apprentissage supervisé. Les SVM reposent
sur la théorie de l’apprentissage statistique de Vapnik et de Chervnenkis
[19]. Ils ont la capacité de traiter des données de grandes dimensions et ne
dépendent pas de l’espace de représentation de ces données. Ils reposent
sur la marge maximale et la fonction noyau (polynomiale, rbf,...).

– Kppv : C’est un algorithme d’apprentissage supervisé, qui est considéré,
jusqu’à aujourd’hui comme un algorithme de classification puissant. Il
s’appuit sur la mémorisation des données d’apprentissage labéllisées, et
attribuer à un nouveau exemple la classe la plus proche parmis les k
données d’apprentissage. Il est recommandé en pratique de choisir un k
impaire et pas trop petit.

– Arbre de décision supervisé : c’est une structure de données hiérar-
chique implémentant la stratégie "diviser pour régner". C’est une mé-
thode non paramétrique efficace, et peut être utilisée tant bien dans la
classification que dans la regression [7].

3.5 Méthodes de reconnaissance automatique des

cellules dans la littérature

Après des résultats satisfaisants de segmentation, les papiers suivants traitent
la deuxième partie i.e la caractérisation et la classification des cellules. D’une
part, il y a ceux qui se sont intéréssés aux globules rouges, en les comptant
dans [59], et dans [60], les globules rouges sont caractérisés par des attributs
géométriques et statistiques afin de détecter les cellules infectées à l’aide d’un
classifieur SVM, ensuite un autre classifieur SVM est entraîné sur des attributs
couleurs et géométriques des cellules infectées, dans le but d’identifier l’état
d’évolution du parasite Malariya. Et d’une autre part, beaucoup de chercheurs
se sont intéréssés aux globules blancs, dont nous faisons partis, dans [47] le
classifieur LDA (Linear Discriminant Analysis) a été entraîné afin de recon-
naître cinq types de globules blancs. Le SFS (Sequential Forward Selection)
pour selectionner les attributs significatifs des globules blancs segmentés, et
après une comparaison des performances de classification du SVM et du per-
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ceptron multi-couches aété réalisé dans [32]. La reconnaissance de cinq types
de globules blancs dans [27] et dans [24] et de trois types dans [50], basés sur
Naive Bayes, Kppv et classification par règles, respectivement. Les attributs
géométriques, statistique et de texture sont utilisés dans [41] pour identifier
dix classes de globules blanc à l’aide du classifieur SVM, et dans [40] pour re-
connaître dix sept classes des cellules leucémiques. Les attributs des noyaux et
cytoplasmes segmentés sont réduits par le SFS et ensuite introduit au classifieur
Bayes pour reconnaître cinq type de globules blancs dans [49]. La classification
des cellules est basée sur l’apprentissage neurenal fuzzy Min Max dans [34]. Les
régions des globules blancs sont classifiés séparement, sur la base des attributs
de la forme, la taille, la couleur et la texture, en faisant appel à différentes
techniques floues et non floues, dans le but d’identifier cinq types de globules
blancs dans [28].

3.6 Modèle proposé pour la détection des plas-

mocytes

Dans cette section, nous décrivons notre méthodologie, introduite dans [10],
pour la reconnaissance automatique des plasmocytes. Ce processus intervient
après la phase de segmentation. L’identification des plasmocytes se fait en deux
étapes : la caractérisation (figure 3.27) et la classification (figure 3.28).

Figure 3.27 – Caractérisation du globule blanc

Figure 3.28 – Reconnaissance du plasmocyte
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3.6.1 Caractérisation des globules blancs

Notre but dans l’étape de caractérisation est de se rapprocher le plus de
la déscription du médecin ; le plasmocyte a une forme ovale ou ronde. Il a
une grande taille, avec un important rapport noyau-cytoplasme. Son noyau se
caractérise par son éccentricité et sa forme ovale. Le cytoplasme est basophile,
est contient une zone pale (d’apparence blanche et distincte). Combiné à la
description médicale, nous avons ajouté les contraintes techniques, ce qui nous
a mené à la caractérisation avec trente et un attributs suivants :

– Éccentricité de la cellule
– Solidité de la cellule
– Compacité de la cellule
– Circularité de la cellule
– Rectangularité de la cellule
– Facteur de forme de la cellule
– Solidité du noyau
– Compacité du noyau
– Circularité du noyau
– Rectangularité du noyau
– Facteur de forme du noyau
– Moyenne du noyau sur le canal vert et sur le canal Magenta
– Variance du noyau sur le canal vert et sur le canal Magenta
– Déviation standard du noyau sur le canal vert et sur le canal Magenta
– Entropie du noyau sur le canal vert et sur le canal Magenta
– Moyenne du cytoplasme sur le canal vert et sur le canal Magenta
– Variance du cytoplasme sur le canal vert et sur le canal Magenta
– Déviation standard du cytoplasme sur le canal vert et sur le canal Ma-
genta

– Entropie du cytoplasme sur le canal vert et sur le canal Magenta
– Rapport du noyau à la cellule
– Différence de la valeur maximale et la valeur minimale sur la canal ma-
genta du noyau

– Différence de la valeur maximale et la valeur minimale sur la canal vert
du noyau

– Différence de la valeur maximale et la valeur minimale sur la canal ma-
genta du cytoplasme
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– Différence de la valeur maximale et la valeur minimale sur la canal vert
du cytoplasme

3.6.2 Reconnaissance des plasmocytes

Pour que le plasmocyte soit identifié, il faut tout d’abord entran̂er un al-
gorithme, afin que ce dernier aura le pouvoir de distinguer les plasmocytes,
des non plasmocytes. Dans nos travaux, comme mentionné prècèdement, nous
nous sommes intéréssé aux algorithmes d’apprentissage supervisé. Par consé-
quent, cette phase de reconnaissance va se dérouler en deux phases : la pre-
mière concerne l’apprentissage (il est parfois appelé phase hors ligne), nous
entrainons les algorithmes sur des données d’apprentissage (un ensemble des
attributs des globules blancs labellisés {Plasmocyte ou non plasmocyte}, ce
qui va conduire à la construction d’un modèle prédictif. Ce dernier est utilisé
dans la deuxième phase, càd la phase de reconnaissance, ici nous introduisons
les attributs d’un nouvel globule blanc, et le modèle doit pouvoir prédire sa
classe.

3.7 Conclusion

Dans le modèle automatique de reconnaissance de globules blancs, c’est la
phase de classification qui reste visible du système. En amont, la segmentation
reste la phase clé (pour la différenciation des composants cellulaires), ensuite
la caractérisation, pour donner une description au globule blanc, cette dernière
sera utilisée à l’entrée du classifieur.

Nous proposons un modèle de reconnaissance de plasmocytes (cellule im-
portante pour le diagnostic du myélome), nous nous sommes rapprochés de la
description médicale du plasmocyte et nous avons rajoutés des aspects tech-
niques liés à la texture couleur. Les attributs obtenus de cette caractèrisation,
ont introduit à trois différents classifieurs, en se basant sur un apprentissage
supervisé, dans le but de reconnaître les plasmocytes.
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Chapitre 4

Approche proposée pour l’aide au
diagnostic du Myélome

4.1 Introduction

L’analyse manuelle des images microscopiques nécessitent des efforts consi-
dérables de la part de l’expert, et par conséquent le diagnostic établit reste
subjectif, étant donné qu’il est étroitement lié à l’expérience de l’expert et son
niveau de concentration. L’interprétation des images microscopiques médicales
peut bénéficier des avancées des outils et techniques d’analyse automatique des
images.

Les systèmes d’aide au diagnostic permettent de faire un diagnostic établit
uniquement par l’expert humain. Ce dernier utilise la sortie de l’analyse auto-
matique des images médicales, comme opinion secondaire dans l’interprétation
des scénes et la détéction des éventuelles anomalies. La décision finale revient
toujours à l’expert humain, d’où l’appélation ’aide au diagnostic’.

4.2 Modèle automatique proposé

Notre modèle proposé est présenté dans la figure 4.1. Les trois étapes prin-
cipales de notre approche sont : la segmentation évidentielle des cellules, la
caractèrisation des globules blancs et la classification automatique des plasmo-
cytes.
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Figure 4.1 – Système proposé pour l’aide au diagnostic du Myélome

4.2.1 Segmentation évidentielle des cellules

Notre technique de segmentation évidentielle est basée sur un ordre hié-
rarchique, permettant la segmentation des différents composants de l’image
microscopique de la moelle osseuse. Les quatres étapes du processus de seg-
mentation se déroulent de la façon suivante :

1. Segmentation initiale par transformation watreshed (voir figure 4.2).
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(a)

(b)

Figure 4.2 – Transformation watershed : (a) Image originale (b) Image sur-
segmentée par la transformation watershed

2. Nous associons à chaque région labellisée un degrés de croyance pour les
hypothèses WBC et RBC. Dans la majorité des cas, nous avons remar-
qué que le canal Magenta, issu de l’espace couleur CMYK, permet de
différencier les RBCs des autres cellules. Cependant, dans quelques cas
le cytoplasme est confondu avec le RBC, ce qui nous ramène à l’étape
suivante.

3. Nous sommes passés à l’espace HSV et nous avons appliqué une clas-
sification évidentielle. Pour ce faire, nous avons considéré une nouvelle
fonction de masse. Cette dernière consiste à représenter chaque région
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RBC par sa valeur moyenne sur l’espace HSV :

m(Hi) =
1

bRic

bRic∑
j∈Ri

I(j) (4.1)

où Hi est l’hypothèse sur la région Ri, bRic est le cardinal de la région
Ri, et I(j) est l’intensité du pixel j appartenant à la région considérée.
Ensuite, l’heuristique suivante est appliquée : si m(Hi) > 0.5, alors la
région est reclassée WBC, sinon, elle reste une région RBC. La figure 4.3
expose la segmentation évidentielle en globule blanc Vs globule rouge.

(a)

(b)

Figure 4.3 – Blanc Vs rouge : (a) Image sur-segmentée par la transformation
watershed (b) Segmentation globule blanc (blanc) Vs globule rouge (rouge)

4. Et finalement, pour tous les WBCs identifiés, la valeur moyenne sur le
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canal vert est calculé, afin de séparer le globule blanc en cytoplasme et
noyau. La figure 4.4 montre la segmentation finale en noyau, cytoplasme,
globule rouge et fond.

(a)

(b)

Figure 4.4 – Segmentation finale : (a) Segmentation globule blanc Vs globule
rouge (b) Image segmentée : noyau(vert), cytoplasme(jaune), globule rouge
(rouge) et fond (noir)

4.2.2 Caractérisation des globules blancs

Le plasmocyte a une forme ovale ou ronde. Il a une grande taille, avec
un important rapport noyau-cytoplasme. Son noyau se caractérise par son
éccentricité et sa forme ovale. Le cytoplasme est basophile, est contient une
zone pale (d’apparence blanche et distincte).

Dans les systèmes automatiques de classification de leukocytes, la majorité
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des chercheurs font appel aux attributs de formes et de textures, afin de ca-
ractériser le globule blanc, et par la même occasion, augmenter la précision du
classifieur [57]. Pour aider les cliniciens, nous avons considéré les informations
d’aspects médicales, ainsi que les informations d’aspects techniques, afin de
bien caractériser les globules blancs. Pour ce faire, nous avons considéré les
attributs suivants :

1. Attributs de formes :
– Éccentricité
– Solidité
– Compacité
– Circularité
– Rectangularity
– Facteur de forme

2. Attributs de texture :
– Moyenne
– Variance
– Déviation standard
– Entropie

En effet, nous avons pris les attributs de formes de la cellule entière, en-
suite, nous avons considéré les attributs de formes et de texture pour le noyau.
Aussi, nous avons pris les attributs de textures du cytoplasme. Nous avons
tenu compte des projections couleurs pour l’extraction des attributs de tex-
tures, par conséquent, les attributs ont été calculés sur le canal magenta et
sur le canal vert. Enfin, nous avons ajouté l’aspect du plasmocyte : le rapport
du noyau à la cellule et les différences sur la canal magenta et sur le canal
vert pour le noyau et pour le cytoplasme. Cela nous a conduit à obtenir les 31
attributs suivants :

– Attributs de forme de la cellule.
– Attributs de forme du noyau.
– Attributs de texture du noyau sur le canal magenta et le canal vert.
– Attributs de texture du cytoplasme sur le canal magenta et le canal vert.
– Rapport du noyau à la cellule.
– les différences de la valeur maximale et la valeur minimale sur la canal
magenta et sur le canal vert, repectivement.
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4.2.3 Reconnaissance automatique des plasmocytes

Le but principale de ce travail est de concevoir, un modèle automatique
pour la reconnaissance des plasmocytes, dans les images microscopiques de la
moelle osseuse.

À la différence de l’observation humaine, la classification des globules blancs
est un processus complexe pour les systèmes informatiques, ce qui a motivé les
chercheurs à étudier ce problème dans le contexte de l’intelligence artificielle
[57]. Dans ce travail de thèse, nous nous sommes intéressé spécialement aux al-
gorithmes d’apprentissage supervisé, étant donné que notre base est labellisée.
Le processus se déroule en deux phases (voir la figure 4.5) :

– Phase d’apprentissage (Hors ligne) : Introduction des attributs des leuko-
cytes extraits et leurs labels à l’algorithme d’apprentissage, ce qui donne
un modéle prédictif.

– Phase de reconnaissance (En ligne) : Les attributs du leukocyte segmenté
sont introduits au modèle prédictif, généré de la phase d’apprentissage,
pour être reconnu plasmocyte ou non plasmocyte.

Figure 4.5 – Processus de reconnaissance des plasmocytes

Notons, que nous nous sommes intéréssés à trois algorithmes d’apprentis-
sage : Support Vector Machine (svm) [62], K-Plus-Proche-Voisins (Kppv), et
arbre de décision. Nous justifions ce choix par l’efficacité reconnu des SVMs

58



pour la classification binaire, et la simplicité combiné à la robustesse du Kppv
et l’arbre de décision de type CART.

4.3 Évaluation du modèle de reconnaissance

Nous avons validé notre modèle proposé sur une base de 87 images de la
moelle osseuse. Nous avons collecté nous même les données de cette base au
service d’hémobiologie du Centre Hospitalo-Universitaire de Tlemcen. Notons
que les images proviennent de quatre patients souffrant du Myélome. Les lames
de la moelle osseuse ont été fixées par la coloration MGG (May-Grunwald
Giemsa), et ont été introduites au système LEICA (microscope avec caméra)
sous un zoom de 1000x. Cette acquisition nous a permis d’obtenir des images
RGB de 24 bits avec une résolution de 1024× 768 pixels. Nous allons, dans les
sections suivantes, présenter et discuter les résultats obtenus de la segmentation
(section 4.3.1) et de la classification (section 4.3.2).

4.3.1 Résultats de la segmentation

Nous illustrons les résultats de segmentation obtenus sur 8 images diffé-
rentes de la moelle osseuse (voir figure 4.6 (a)-1 à (a)-8).

Dans cette étape, le but étant de différencier les globules rouges des globules
blancs. Pour ensuite traiter les globules blancs, étant donné qu’ils sont des
cellules clés pour l’identification du cancer du sang, plus spécifiquement, nous
nous sommes intéréssé au Myélome. Et par conséquent, nous ne traiterons pas
le cas des globules rouges chevauchés.

Les globules blancs sont présents sous plusieurs aspects, la différence réside
dans la forme du noyau et la couleur (et/ou texture) du cytoplasme. Dans la
figure 4.6, la forme du noyau est circulaire ou ovale dans les images (a)-1, en
bas du (a)-2, (a)-4, en haut et milieu du (a)-5, (a)-6, (a)-7, (a)-8, et de forme
d’haricot en haut du (a)-2 et dans (a)-3. Concernant la couleur du cytoplasme,
nous la retrouvons foncé et/ou clair sur l’ensemble des images, par exemple,
nous retrouvons les deux aspects dans l’image (a)-2.

Les résultats de segmentation obtenus sont satisfaisants, étant donné, qu’ils
se rapprochent des vérités terrain. En effet, les cellules ont été toutes bien seg-
mentées dans les images (b)-1, (b)-3, (b)-4 et (b)-6. L’algorithme proposé est
bien adapté pour le cas du chevauchement entre globules rouges et globules
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blancs, cependant, dans l’image (b)-5 le globule blanc du milieu est mal re-
connu. Par ailleurs, nous avons observé quelques limites : une petite partie
du noyau a été identifiée comme cytoplasme dans les images (b)-2 (le globule
blanc d’en haut) et (b)-7 (celui sur la droite), et vice-versa sur la gauche de
l’image (b)-8, une partie du cytoplasme a été reconnue comme noyau. Malgré
ces limites, cela n’affecte pas l’identification du globule blanc comme cellule
compléte.

Notons que le plasmocyte, sous sa forme normale et distrophique, est pré-
sent dans les images : en bas du (a)-2, (a)-4, milieu de (a)-5, en bas de (a)-6,
(a)-7 et (a)-8. Fort heureusement, les deux formes ont été bien reconnues, ce
qui est encourageant pour la réussite du système.

Pour mésurer qualitativement les performances de notre algorithme de seg-
mentation proposé, il est impératif de faire recours aux métriques de perfor-
mances afin de déterminer la similarité entre la vérité terrain et le résultat
obtenu. Par conséquent, nous avons choisit le score de Dice [51] et la simila-
rité de Jaccard [48]. Ces deux métriques, ont été développées pour mésurer
les similarités dans les études écologiques, cependant grâce à leurs natures
d’opérations sur les ensembles, elles sont devenues applicables pour mésurer la
similarité des segmentations.
Le score de Dice est un indice de chevauchement spatial et une validation de
reproductibilité, ce score est également connu sous le nom de chevauchement
moyen. Pour ce qui est de la similarité de Jaccard,c’est le rapport de l’inter-
section de la zone segmentée A et la zone de vérité terrain B, à l’union de la
zone segmentée A et la zone de vérité terrain B, et donc, il prend en compte
l’aspect qualitatif du chevauchement. Ces deux métriques se calculent comme
suit :

Score de Dice = 2 ∗ TP

((TP + FP ) + (TP + FN))
(4.2)

Similarit de Jaccard =
TP

(FP + TP + FN)
(4.3)

Avec, TP (True Positives) : intersection entre la segmentation obtenue et la
vérité terrain, FP (false positives) : les parties segmentées qui ne se chevauchent
pas avec la vérité terrain, FN (false negatives) : les parties manquantes de la
vérité terrain, et TN (true negatives) : partie de l’image au-delà de l’union
entre la segmentation et la vérité terrain.

Les valeurs des deux métriques, varient de 0, indiquant un non chevau-
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chement entre les deux ensembles de segmentations, à 1, indiquant un che-
vauchement total. Nous avons calculé ces deux métriques sur l’ensemble des
résultats, et nous avons enregistré les valeurs présentées dans le tableau 4.1, le
chevauchement spatial est à 93% avec une qualité du chevauchement égale à
87%.

Table 4.1 – Métriques de performances

Score de Dice Similarité de Jaccard

Valeurs 0.93 0.87

La figure 4.7 attire l’attention sur l’analyse de la qualité de la segmentation
par rapport à la variation du paramètre γi = d−1

i définit dans l’équation 2.9,
où di est la distance moyenne entre les exemples de la classe i. Nous avons
observé que l’ajustement de ce paramètre, est plus important dans le cas du
canal magenta, que dans le cas de l’espace HSV. En effet, la projection HSV
a été réalisée juste pour la vérification de la classification des globules rouges.
L’illustration de l’analyse est présentée dans la figure 4.7 ((c) à (k)) ; tous les
cas sont rapportés. Un résumé des cas est donné ci-dessous :

– Cas (c) à cas (e) le γi du RBC sur le canal Magenta est égale à 10×10−3

et le γi du WBC est supérieur à 4.8×10−3, égale à 4.8×10−3 et inférieur
à 48× 10−4, respectivement.

– Cas (f) à cas (h), le γi du WBC sur le canal Magenta est fixé sur la valeur
retenue 4.8 × 10−3 et le γifor du RBC est supérieur à 16 × 10−3, entre
11× 10−3 et 15× 10−3 et inférieur à 9× 10−3, respectivement.

– Cas (i) à cas (k) le γi du RBC sur l’espace HSV est supérieur à 10−1,
égale à 9× 10−2 et inférieur à 4× 10−2, respectivement.

Nous observons sur la figure 4.7, les mauvaises segmentations sur les cas (c),
(e), (f), (g), (h), (i) et (k) (plus importante sur le canal magenta que sur l’espace
HSV). Pour encore mieux mettre en évidence l’impact de l’ajustement, nous
avons calculé le taux de TP et la précision ((TP+TN)/(TP+TN+FP+FN))
des données des WBC et des données des RBC pour tous les cas rapportés
(figure 4.8). Comme nous avons pu constater, sur les cas (c), (e), (f), (g),
(h), (i) et (k) une bonne précision est au détriment d’un mauvais taux des
TP, i.e une bonne reconnaissance mais avec une précision basse et vice versa.
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Cependant le cas (g) représente un bon compromis.

(a) (b)

(c) (d) (e)

(f) (g) (h)

(i) (j) (k)

Figure 4.7 – Illustration de la sensibilité par rapport aux paramètres γi des
RBC et γi des WBC : (a) image originale, (b) image vérité terrain, (c) à (k)
résultats de segmentation pour différentes valeurs de γi de RBC, et γi de WBC.

62



(a)

(b)

Figure 4.8 – Taux et précisions : (a) Données RBC (b) Données WBC

En tenant en compte la crucialité des données du canal magenta, sur les
résultats de segmentation, nous avons analysé toutes les valeurs possible des
degrés de croyance. Nous avons alors calculé les degrés de croyances pour les
deux ensembles de données (WBC et RBC) en respectant les valeurs possible
de la région traitée. Les résultats obtenus sont rapportés sur la figure 4.9, nous
avons constaté que les degrés de croyances des RBC décroient plus rapidement
que ceux des WBC, cela est expliqué par le fait que l’apparence du noyau se
ressemble sur l’ensemble des images.
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Figure 4.9 – L’impact des distances sur les degrés de croyance

Nous avons mentionné auparavant, qu’ils existaient plusieurs méthodes
pour traiter le problème de la sur-segmentation du watershed. Et dans l’optique
de démontrer l’efficacité de notre proposition, nous avons alors comparé notre
méthode avec deux autres techniques : stochastic watershed ([9]) et controlled
watershed ([35]). Nous présentons dans la figure 4.2, la comparaison en termes
de détection de contours des trois méthodes, illustrée sur quatre images de
la moelle osseuse ((a)-1 à (a)-4). Les contours obtenus du controlled water-
shed, du stochastic watershed, de la segmentation ESA et la vérité terrain
sont superposés sur les images originales de la figure 4.2 sur (b), (c), (d) et (e),
respectivement.
Nous insistons sur le fait que les images de la figure 4.2(a)-2 et figure 4.2 (a)-4,
sont difficiles à segmenter. Celà est dû au grand chevauchement des globules
rouges, ce qui méne à une confusion avec le noyau des globules blancs.
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(a)-1 (a)-2 (a)-3 (a)-4

(b)-1 (b)-2 (b)-3 (b)-4

(c)-1 (c)-2 (c)-3 (c)-4

(d)-1 (d)-2 (d)-3 (d)-4

(e)-1 (e)-2 (e)-3 (e)-4

Figure 4.10 – Comparaison : (a) Image originale (b) Controlled watershed
(vert : marqueurs) (c) Stochastic watershed (d) Segmentation ESA (e) Vérité
terrain

Afin d’obtenir une bonne segmentation avec le controlled watershed, nous
devrons marquer chaque région manuellement, et parfois à plusieurs reprises :
dans la figure 4.2 (b)-1, les deux WBCs sont segmentés différement ; celui d’en
haut (un marqueur) est segmenté comme une région, i.e que le cytoplasme et
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le noyau ne sont pas séparés, alors que le noyau du WBC d’en bas (deux mar-
queurs) est bien segmenté, contrairement au cytoplasme, où sa partie droite
a été agrégée avec le globule rouge d’en dessous. Par conséquent, plusieurs
cellules sont ignorées parcequ’il n’y avait pas de marqueurs au dessus (montré
clairement sur la figure 4.2 (b)-1 à (b)-4), Ainsi, la qualité de la segmentation
du controlled watershed est étroitement liée à la position et le nombre des mar-
queurs. Concernant le stochastic watershed (figure 4.2 (c)-1 à (c)-4), et malgré
que ce ne fut pas notre objectif, nous avons observé qu’il se comporte bien pour
la séparation des globules rouges chevauchés, spécialement sur l’image (c)-3.
Malheureusement, il sur-segmente le cytoplasme (voir les deux sur l’image (c)-
1)). Pour ce qui est de la segmentation ESA (figure 4.2 (d)-1 à (d)-4), nous
notons que les contours ont été bien détectés, Malgré un dépassement entre
le noyau et le cytoplasme sur le WBC en bas de l’image (d)-2, cependant, il
est important de mentionner que le grand chevauchement des RBC de l’image
(a)-(2) et l’image (a)-4, n’a pas aboutit à la confusion avec le noyau, de plus,
il a bien été détecté comme étant RBC, ce qui est encourageant pour la suite
des traitement et les travaux futures.

La performance en terme de détection de contours a été évaluée par une
comparaison avec le controlled watershed et le stochastic watershed. De plus,
d’un côté, pour obtenir une bonne segmentation avec le controlled watershed,
il s’avère nécessaire de marquer chaque région manuellement, et parfois à plu-
sieurs reprises, et donc, cette technique ne peut pas être sans intervention,
et dépend aussi de l’expertise du praticien. De l’autre côté, pour le stochas-
tic watershed, nous avons opté pour 20 marqueurs sur 20 itérations, et après,
nous retenons les contours redondants pour terminer la segmentation. Les vrais
contours sont alors renforcés et les faux contours sont affaiblits. Cependant,
le nombre d’itérations et le nombre de marqueurs ont des conséquences direct
sur les résultats, et malgrés que le temps d’exécution des deux méthodes est
similaire avec notre paramètrage, augmenter le nombre de marqueurs et/ou le
nombre d’itérations va augmenter considérablement le temps d’exécution du
stochastic watershed.

Nous avons comparé notre approche avec une technique que nous avons
proposé précédemment (SDR : Segmentation based on Dimensionality Reduc-
tion) [44], où nous avons juste 27 images. Maintenant, l’approche ESA a été
testée sur 87 images, et alors nous l’avons comparé à la SDR, en mesurant
le score de Dice et la similarité de Jaccard. Dans le tableau 4.2, les valeurs
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démontrent l’efficacité de la segmentation ESA. Nous insistons sur le fait que
les deux méthodes exploitent que les informations couleurs. De plus, la seg-
mentation ESA est assez rapide, le traitement en entier dure 5 secondes, alors
que la segmentation SDR prend 138 secondes.

Table 4.2 – Comparaison des segmentations SDR et ESA

ESA SDR

Score de Dice 0.93 0.74

Similarité de Jaccard 0.87 0.59

Les résultats obtenus nous ont démontré que la théorie de l’évidence est bien
adapté pour la segmentation des cellules sanguines. en effet, le tableau 4.2 met
en avant sa force, i.e, sa capacité d’intégrer l’incertitude liée à l’imprécision,
l’incomplétude, et la complémentarité des informations. De plus, les résultats
de segmentation sont prometteurs et se rapprochent de la segmentation de
l’expert (vérité terrain). Cependant, quelques limites ont été observées : la
classification de quelques cytoplasmes comme étant RBCs, principalement dû
aux différentes classes de WBCs, contrairement aux RBCs qui ont la même
apparence.

Dans notre approche, nous nous sommes focalisés sur la distinction ba-
sée sur l’incertitude colorimétrique. À cette fin, la théorie de l’évidence a été
utilisée sur le canal magenta et l’espace HSV, afin de distinguer les globules
rouges des globules blancs. Par la suite, les globules blancs sont segmentés
en noyau et cytoplasme, en prenant l’incertitude sur le canal vert. Les glo-
bules blancs segmentés de cette étape, cruciale, sont directement introduits
aux étapes suivantes (section 4.3.2) qui sont la caractérisation et la reconnais-
sance des plasmocytes.

4.3.2 Résultats de la caractérisation et la classification

Dans la phase de caractérisation du globule blanc de notre approche, nous
avons procédé à l’extraction des attributs de forme de la cellule entière et du
noyau, ainsi que les attributs de texture du noyau et du cytoplasme. Cette
extraction nous a permis d’obtenir un vecteur de 31 attributs. Une partie de

67



l’ensemble des données a été utilisé pour l’apprentissage de l’identification des
plasmocytes à l’aide du SVM, Kppv et l’arbre de décision. Les classifieurs, ont
été ensuite évalué par la technique de la k-validation croisée, avec différentes
valeurs de k ; k = {5, 7, 10, 15}. Après la validation, les trois classifieurs ont
été testés sur tout l’ensemble des données.

Nous avons opté pour les métriques d’évaluations suivantes :
- Taux de reconnaisance=TP/nombre totale
- Sensibilité=TP/(TP+FN)
- Specificité=TN/(TN+FP)
- Précision=TP/(TP+FP)
- F-score=2*((précision*sensibilité)/(précision+sensibilité))
Où TP (true positive) : le nombre de cellules qui sont plasmocytes et ont

été détéctées plasmocytes, FN (false negative) : nombre des cellules qui sont
plasmocytes mais ont été détectées comme non plasmocytes, TN (true nega-
tive) : nombre de cellules qui sont non plasmocytes et ont été détectées comme
non plasmocytes, et FP (false positive) : le nombre de cellules qui sont non
plasmocytes et ont été détectées comme plasmocytes. Les mesures choisis pour
l’évaluation des classifieurs se justifient par le fait que :

– La sensibilité est la probablité que la cellule va être détectée comme
plasmocyte dans le cas où elle l’est réellement.

– La Specificité est la probabilité que la cellule va être détectée comme non
plasmocyte dans le cas où elle est non plasmocyte.

– La précision est la probabilité que la détection actuelle du plasmocyte
est associé à un vrai plasmocyte.

– Le F-score est la balance entre la précision et la sensibilité (précision Vs
robustesse).

Nous avons observé, (voir tableau 4.3, tableau 4.4, tableau 4.5 et tableau 4.6),
que les performances sont satisfaisantes pour tous les classifieurs. En effet, les
taux de reconnaissances sont proche de 1 et par conséquent un taux d’erreur
proche de 0. D’autre part, les 3 classifieurs ont une précision et une spécificité
élevées, quand nous rajoutons à celà un F-score élevé, celà rend les classifieurs
à la fois précis et robustes. Et par conséquent nos classifieurs sont considéré
comme étant assez bon car ils ont un taux d’erreur faible, et d’autre part, une
précision et une spécificité élevée, avec un bon compromis entre la précision
et la robustesse. Cependant, le classifieur Kppv présente les résultats les plus
intéressants où la specificité et la précision sont égales à 1. Et donc il a la
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capacité d’éviter les fausses alarmes, et une bonne détection des cas positifs.

Table 4.3 – Performances de SVM, Kppv et arbre de décision pour k=5

SVM Kppv Arbre de décision

Taux de reconnaissance 0.92 0.95 0.95

Sensibilité 0.92 0.92 0.94

Specificité 0.93 0.97 0.95

Précision 0.92 0.97 0.94

F-score 0.92 0.97 0.94

Table 4.4 – Performances de SVM, Kppv et arbre de décision pour k=7

SVM Kppv Arbre de décision

Taux de reconnaissance 0.94 0.96 0.92

Sensibilité 0.92 0.92 0.89

Specificité 0.95 1 0.95

Précision 0.94 1 0.94

F-score 0.93 0.96 0.92

Table 4.5 – Performances de SVM, Kppv et arbre de décision pour k=10

SVM Kppv Arbre de décision

Taux de reconnaissance 0.94 0.97 0.94

Sensibilité 0.92 0.94 0.89

Specificité 0.95 1 0.97

Précision 0.94 1 0.97

F-score 0.93 0.97 0.93
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Table 4.6 – Performances de SVM, Kppv et arbre de décision pour k=15

SVM Kppv Arbre de décision

Taux de reconnaissance 0.94 0.97 0.95

Sensibilité 0.92 0.94 0.94

Specificité 0.95 1 0.95

Précision 0.94 1 0.94

F-score 0.93 0.97 0.94

Pour évaluer au mieux notre technique de reconnaissance de plasmocyte,
nous avons fait appel à la courbe de ROC (Receiver Operating Characteristics),
l’évaluation est illustrée sur la figure 4.11). Notons que le choix de la courbe
ROC n’est pas anodin mais lié au fait qu’il est connu pour sa non sensibilité à
la distribution des données, et par conséquent, il délivre une analyse objective
du classifieur. De plus, la AUC (Aire Under the Curve ; la surface sous la
courbe) permet de répondre sur son caractère discriminant entre les classes,
quand c’est égale à 1 le classifieur est parfait et quand c’est ègale à 0.5 il
est non discriminant. Pour notre cas, les AUCs sont reportés sur le tabaleau
4.7 Étant donné que ces valeurs se rapprochent de 1, les résultats obtenus
sont prometteurs. La courbe de ROC est aussi connu pour son pouvoir de
comparaison entre les méthodes, dans notre cas, nous remarquons une légère
supériorité du classifieur Kppv par rapport au SVM et l’arbre de décision.

Table 4.7 – AUCs pour SVM, Kppv et arbre de décision

SVM Kppv Arbre de décision

AUC 0.94 0.97 0.93

Dans l’état de l’art, les travaux sur les frottis de sang périphérique sont
beaucoup plus importants que sur la moelle osseuse. En comparaison avec
notre méthode, malgrés la différence sur la base de données traitée et/ou le
globule blanc ciblé, nous notons que sur le même type d’image (moelle osseuse),
les auteurs dans [24] ont atteint 78.51% de taux de reconnaissance avec le
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classifieur Kppv, sur des image au niveau de gris. Et pour la reconnaissance
des plasmocytes, les auteurs dans [55] une sensibilité de 96.52%, une specificité
de 93.04% et une précision de 95.28% avec le classifieur SVM.

En considérant toutes les performances atteintes, et sachant que la classifi-
cation prend 0.45 secondes, nous estimons que le Kppv, et malgrés sa simplicité,
a le potentiel de bien identifier les plasmocytes (AUC=0.97) et surtout éviter
les fausses alarmes (specificité=1). Cette capacité est d’un grand intérêt pour
le processus de diagnostic, vu que le pourcentage des plasmocytes par rap-
port aux autres globules blancs informe sur la présence ou non du cancer du
myélome.

4.4 Conclusion

Nous avons proposé un modèle automatique complet pour la reconnaissance
des plasmocytes, considérées comme des cellules clés pour le diagnostic du
cancer du Myélome. Notre système se déroule en trois phases essentielles : la
segmentation des cellules sanguines, la caractérisation des globules blancs et
la classification des globules blancs en vu de reconnaître les plasmocytes.

La phase de segmentation est l’étape la plus cruciale, car sa réussite (dé-
tection de toutes les cellules présentes) engendre le succés de tout le système.
Pour notre part, la technique de segmentation que nous avons proposé nous
a donné des résultats convaincants et prometteurs. Cette technique basée sur
l’hybridation de la transformation watershed et la théorie de l’évidence, se po-
sitionne dans l’état de l’art de la segmentation d’images dans le traitement du
problème de la sur-segmentation issue de la transformation watershed, qui est
un domaine très actif. Néanmoins, la technique a présenté quelques limites,
comme les confusions entre cytoplasme et globule rouge, et qui nécessitent des
amélioration au niveau des caractéristiques traitées, i.e. ajouter d’autres at-
tributs en plus de la couleur. Pour ce qui est de la suite du traitement, nous
avons proposé une carctérisation qui additionne les techniques de caractérisa-
tion avec les formulations de l’expert, celà nous a conduit à l’obtention d’un
vecteur d’attributs de 31 valeurs. Ces attributs ont été présentés directement
aux différents classifieurs afin de procéder à l’apprentissage pour la reconnais-
sance automatique des plasmocytes. L’évaluation des classifieurs nous a permis
de reconnaître l’efficacité du classifieur Kppv pour la reconnaissance des plas-
mocytes.
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Pour finir, notre approche présente dans l’ensemble l’avantage d’être effi-
cace et rapide, en effet le modèle proposé prend 5.45 secondes pour traiter une
image ; 5 pour la segmentation et 0.45 secondes pour la classification. Compte
tenu de cette performance, nous considérons que c’est un atout convaincant
pour le cyto-technicien.
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(c)-5 (c)-6 (c)-7 (c)-8

Figure 4.6 – Résultats ESA : (a) image originale (b) segmentation ESA (c)
Vérité terrain
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 4.11 – Courbes ROC : (a) pour k=5 (b) pour k=7 (c) pour k=10 (d)
pour k=15
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Conclusion génèrale et
perspectives

L’analyse du sang est importante pour connaitre l’état de santé d’un pa-
tient (sang périphérique), cependant pour des investigations approfondie le
recours à la biopsie est nécessaire. Les patients atteints de la maladie de Myé-
lome, sont diagnostiqués après la biopsie médullaire. Les images obtenues de
cette technique sont visuallisées manuellement, d’où le risque d’erreur, i.e, la
génération des faux positifs avec un temps important pour établir un diagnos-
tic. Nous nous sommes positionnées dans la problématique d’automatiser cette
analyse visuelle des images de la moelle osseuse, afin d’aider le médecin dans
son diagnostic. Notre approche comporte trois phases principales : l’acquisition
des images, la segmentation des cellules et la classification des globules blancs.

L’acquisition des images microscopiques est réalisé à partir de l’observation
par un microscope, lié à un ordinateur, des lames préparées à partir d’une
goutte de moelle osseuse retiré par ponction médullaire.

Les images microscopiques sont automatiquement segmentées par notre
technique ESA (segmentation évidentielle), nous proposons d’utiliser des in-
formations issues de différentes sources : l’énergie watershed, et les informations
couleurs provennat de différents espaces couleurs, afin de segmenter les images
microscopique de la moelle osseuse. Dans les images cytologiques, le nombre
des globules rouges est beaucoup plus important que celui des globules blancs,
par exemple, une image peut contenir cent globule rouge pour seulement un à
trois globules blancs, ce qui ménent à un chevauchement important des globules
rouges. De plus, la qualité de l’image dépend de la fixation et la qualité du mi-
croscope. Notre approche de segmentation a permis de fusionner les différentes
informations hiérarchiquement, c’est pour cette raison qu’à chaque étape la
segmentation est optimisée jusqu’à l’obtention de la segmentation finale. Dans
notre approche hiérarchique, nous avons fait appel à la transformation watre-
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shed, connue par sa simplicité et sa rapidité, cependant cette technique est
aussi connu par sa limite majeur qui est la sur-segmentation, nous avons alors
proposé de profiter de la segmentation initiale par la transformation watershed,
et après nous procédons à une agrégation des régions en intégrant l’incertitude
liée à la couleur des régions watersheds. Cette approche nous a permis d’ob-
tenir de bon résultats, ce qui nous a conduit à la troisième phase de notre
modèle, qui est la reconnaissance des plsamocytes.

La reconnaissance des plasmocytes est la partie visible par le médecin dans
tout le modèle, sa qualité dépend bien sûre de la qualité de segmentation,
cependant la qualité discriminatoire du classifieur automatique est aussi im-
portante. Dans notre approche, trois différents classifieurs sont entrainés sur
un ensemble d’attributs labéllisés. Ces attributs sont obtenus par la caractéri-
sation des globules blancs segmentés auparavant. Nous avons basé la caractéri-
sation selon des aspects techniques mais aussi médicales, pour pouvoir donner
une déscription intérprétable du plasmocyte. Nous nous sommes alors intéres-
sés aux attributs de formes de la cellule et du noyau, mais aussi aux attributs
de texture couleur du noyau et du cytoplasme calculés sur le canal vert et le
canal magenta. Les trois classifieurs SVM, Kppv et l’arbre de décision nous
ont conduit à un bon taux de reconnaissance, avec une meilleure performance
pour le Kppv qui s’est bien comportés vis à vis aux faux positifs, ce qui est
très important dans la fiabilité du système d’aide au diagnostic.

Notre technique de segmentation, peut être amélioré au niveau de la trans-
formation watershed, appliquer des marqueurs fiables pour détecter toutes les
cellules sans avoir recours à l’agrégation, celà peut devenir compliqué dû à la
garnde variabilité d’aspect et de couleur des différents globules blancs. Cepen-
dant, l’introduction de l’incertitude sur les régions watersheds sur-segmentées
est possible, il suffit d’adopter d’autres hypothèses avant la fusion, ou alors
faire appel à une autre méthode d’intégration d’incertitude qui est la théorie
des possibilités.

Les images sont acquises à travers un ajustement fixe, pour que les classi-
fieurs donnent aussi sur d’autres zoom, les attributs de caractérisation doivent
être remplacés par des attributs obtenus par les techniques dites invariantes
au zoom, à la rotation et bien d’autres, par exemple la méthode SURF.

L’automatisation de l’analyse des lames, reste une actualité, comme c’est
le cas de l’étude dans [56] d’une éventualité d’analyse automatique du sang,
par mobile dans les les villes intélligentes (smart cities).
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