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Résumeé :

Les polypes du colon représentent un probléme tres répandu de santé publique. lls
touchent souvent les hommes et les femmes agés de plus de 50ans, les fumeurs, les gens ayant un
exces de poids, et peuvent étre aussi héréditaires. Ce qui a incité beaucoup de chercheurs dans le
domaine médical et d’aide a la décision, a prendre I’initiative, et mettre en place plusieurs
techniques de traitement des polypes.

La coloscopie nous permet d’obtenir des images endoscopiques réelles en introduisant un
fibroscope équipé d’une caméra, dans le corps humain. Ainsi nous pouvons surveiller toutes les
régions du colon et détecter visuellement la présence d’éventuels polypes.

Notre travail consiste a traiter automatiquement ces images endoscopiques, en localisant
le polype par une segmentation, et en analysant sa structure pour le but de déterminer sa nature
(polype bénin ou malin), a travers une classification.

Abstract:

Colon polyps are a common public health problem. They often affect men and women
aged over 50 years, smokers, fat people, and may also be hereditary. Witch has motivated many
researchers in medical field and decision support to take the initiative and set up multiple polyps
processing techniques.

Colonoscopy allows us to get real endoscopic images by introducing an endoscope
equipped with camera in the human body. So we can monitor all colon regions and visually detect
the presence of any polyps.

Our job is to automatically process these endoscopic images, by performing segmentation
to localize polyp region. Then, analyze the structure and determine its nature (Benign or malignant

polyp)

Mots clés : segmentation, classification, imagerie médicale, coloscopie, polypes du colon, analyse
de texture, couleur, descripteurs de texture, Gabor, Ondelette, Objet-Texture.
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Introduction géneérale

L’imagerie médicale constitue un grand apport a la médecine moderne, qu’on ne peut
négliger en aucun cas. C’est I’un des critéres sur lesquels le médecin s’appuie pour sortir avec
un bon diagnostic décrivant 1’état du patient. Les techniques d’imageries médicales sont
nombreuses et chacune apporte son utilité selon les prescriptions de I’expert : le médecin
décide lesquelles des techniques sont les plus adéquates vis-a-vis la gravité de la maladie ou
de I’organe a mettre sous analyse.

Gréce a ces techniques d’acquisition d’images médicales qui ne cessent d’évoluer
jusqu’a présent, le médecin est désormais capable de voir a il nu, ce qui se passe a I’intérieur
du corps humain, et donc d’intercepter et déterminer exactement l’organe ou la région
infectée par un virus ou une tumeur. Ce qui délimite le domaine d’analyse, et ainsi, le
diagnostic peut se faire au temps voulu et avec précision.

L’importance de 1’imagerie médicale réside surtout dans la détection de corps
étrangers. C’est a dire des tissus anormaux comme des ulcéres ou des polypes. Puis le
dépistage (savoir de quoi il s’agit). Ce sont des anomalies que le médecin doit détecter trop tot
pour pouvoir les soigner sans infliger des dommages dans le corps humain.

L’endoscopie est la meilleure technique d’imagerie permettant le traitement des
polypes, puisqu’elle se base sur des images réelles et en haute définition, captées par la
camera du fibroscope en I’introduisant directement dans le corps humain. En plus de la
caméra, d’autres équipements sont mis en place pour effectuer plusieurs tdches comme le
prélevement d’échantillons pour faire de la biopsie, éradiquer le polype, ¢liminer les calculs...

Notre recherche est basée sur des images acquises a partir de la coloscopie. Ces
images contiennent des polypes qui sont 1’objet principal du travail. Donc, premierement il
faut extraire le polype de son arriere-plan qui est la muqueuse normale du colon, a travers une
segmentation basée sur la couleur et la texture. Deuxiemement, il faut savoir que les polypes
sont généralement classifier en bénins et malins, par conséquent notre but serait de concevoir
un systeme de classification binaire, nous permettant de déterminer la classe du polype, en
analysant sa texture.

Dans ce qui suit, le chapitre | traite brievement les différentes techniques d’imagerie
médicale, suivi d’une problématique visant a mieux connaitre les caractéristiques des polypes
et les techniques de classification et d’analyse de texture. Le chapitre II est ’état de I’art dans
lequel nous présentons les travaux effectués au niveau de la segmentation et de la
classification a base de texture. Dans le chapitre 111, nous décrivons en detail la méthode de
base que nous avons sélectionnée, puis la nouvelle méthode que nous avons mise en place.
Ensuite, dans le chapitre 1V, nous présentons les résultats obtenus, et leurs interpretations. Et
finalement une conclusion et les perspectives.



Chapitre |

Imagerie Meédicale

1.1. Introduction

L’objectif de ce chapitre est de découvrir les différentes techniques d’imagerie médicale
les plus souvent utilisées pour I’aide au diagnostic. Chaque technique a ses points forts et points
faibles, selon le colt, le risque d’effets secondaires (cas d’utilisation des rayons) qui peuvent
apparaitre chez un patient avec un état particulier, et aussi par rapport a I’organe ou bien la matiére
a analyser (tissu, 0s...).

Afin de mieux enchainer avec 1’état de I’art, la deuxiéme partie de ce chapitre est
consacrée a la problématique, dans laquelle nous allons détailler le but de ce travail, puis les
recherches que nous avons effectuées au sujet des polypes du colon, a savoir des études portant sur
leurs caractéristiques morphologiques et texturales. Ensuite nous finissons avec quelques notions
sur la segmentation et la classification a base de texture.

|.2. Techniques d’imagerie médicale

1.2.1. Radiographie

La radiographie [1] est une technique d’imageriec médicale basée sur les rayons X,
largement utilisée pour I’analyse des poumons (radiographie thoracique), afin de détecter des
pathologies cardiaques et respiratoires telles que 1’asthme, tuberculose, cancer... ainsi que la
détection des fractures au niveau des os, analyse dentaire etc...

Figure 1 : Radiographie des poumons
(http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/c/c8/Chest_Xray PA 3-8-2010.png)
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Comme le montre la Figure 1, il s’agit d’un examen de poumons, effectué par une
machine a rayons X en mode Postérieur-Antérieur faisant allusion a 1’orientation du corps
humain et au sens de pénétration des rayons X, transpercant le patient de son postérieur
jusqu’a sortir de son antérieur. Pour un examen de poumons les médecins utilisent cette
position car elle montre plus de détails sur les poumons, puisque le cceur est situé a
I’antérieur. En revanche, si on choisit la position inverse on obtiendra une image de poumons,
moins claire.

Une fois arrivés, les rayons sont projetés sur ce qu’on appelle Film ou Cliché
radiographique obtenu par rayon X.

1.2.2. Echographie

C’est une autre technique d’imagerie médicale basée sur les ultrasons [2], appelée
aussi Ultrasonographie ou (Sonographie). Le mot Echographie est composé de deux mots :

Echo : les échos sont des ondes réfléchies par I’objet en question.
Graphie : interprétation graphique des échos recus.
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Figure 2 : Echographie d’un feetus.
(http://www.babybankruptcy.com/img/ultrasound2-crop.jpg)

Comme les rayons X, les ondes ultrasoniques sont aussi capables de transpercer le
corps humain, et donc explorer ce qui se passe dans la région concernée. Ce sont des ondes
dotés d’une grande fréquence (>20Khz) dépassant I’intervalle percu par 1’oreille humain.

Afin d’obtenir une image échographique (Figure 2), le spécialiste se sert d’une sonde
qui émet le signal et le recoit aprés avoir heurté un obstacle. Alors grace a un ordinateur on
peut déterminer la position de I’obstacle et donc le dessiner pour former I’image du fcetus.

Les types echographies [3] en médecine sont répartis selon 1’organe a analyser. Parmi
ces types on cite :
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- Echographie abdominale

- Echographie rénale

- Echographie cardiaque (Echocardiographie)
- Echographie prostatique

- Echographie mammaire

- Echographie endovaginale

1.2.3.  Tomodensitométrie (TDM)

Connu par le Scanner ou Scanographie [4]. C’est une technique moderne utilisant
les rayons X, donc similaire a la radiographie, sauf que cette fois, plusieurs images sont
captées avec différents angles, et donc on est en mesure de les rassembler pour représenter
I’objet dans I’espace (3D), ce qui donne énormément d’informations acquises par rapport a la
radiographie standard.

Figure 3 : Architecture d’'une machine TDM
(http://blausen.com/fr/video/tomodensitogramme/)

Le probléme de la radiographie vient du fait que la détection d’anomalies est tres
faible, car en se fiant a des radiographies prises par quelques angles, cela ne garantit en aucun
cas I’absence d’une Iésion.

Dans la Figure 3, on remarque un émetteur et récepteur de rayons X étant en
mouvement de rotation autour du patient, afin d’effectuer une prise de clichés en 360°. Puis
grace a la table glissante, on obtient des prises de tous les organes du corps.
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1.2.4. Imagerie par résonnance magnétique
(IRM)

L’IRM [5] est une technique moderne par rapport a celles que nous avons abordées.
Elle a I’avantage d’étre sans risque et capable de distinguer les différents tissus du corps, ce
qui donne une image anatomique plus proche de la réalité que celle calculer par le scanner
TDM.

Comme [l’indique son nom, cette technique se base sur un phénomene
physique tres intéressent appelé résonnance magnétique nucléaire.

Le principe de la résonnance consiste a exciter les protons d’hydrogenes de
I’organisme, grace a I’emploi d’un champ magnétique, suivi d’une onde radio en utilisant un
grand aimant et une bobine. Ainsi les protons d’hydrogéne agissent comme un aimant et donc
ils empruntent la méme direction des champs magnétiques.

Afin de construire I’image et de distinguer les différents tissus, on calcule le temps
de relaxation de chaque proton, cela renseigne sur I’environnement dans lequel il se trouve.

Bobine de
Gradient

Un Grand Aimant g N /

Figure 4 : Composant d’un scanner IRM Figure 5 : IRM Cérébrale
(https://ationalmaglab.org/images/education/magnet_academy/learn_basics/a (http://blog.letudiant.fr/medecine-examen-
rticles/mri/mri-scanner.jpq) classant-national/files/2013/08/FLAIRok.jpg)

L’IRM est fortement déconseillée si le corps du patient dispose d’un engin comme
un stimulateur cardiaque, car le métal peut étre endommagé lors de I’examen. Et aussi pour les
patients ayant des tatouages de peur d’éventuelles brulures.
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1.2.5. Les images endoscopiques

Toutes les techniques que nous avons découvertes utilisent des méthodes indirectes
pour synthétiser ’image montrant I’intéricur du corps humain. Or I’endoscopie est beaucoup
plus précise puisqu’il s’agit d’images en temps réel, prise a I’intérieur du corps en utilisant un
endoscope : un tube mené d’une caméra qu’on introduit par voie orale (endoscopie haute) ou
rectale (endoscopie basse). Cela dépend du diagnostic a effectuer.

1.2.5.1.Composants et fonctionnement du fibroscope

Comme le montre la Figure 6, I’endoscope moderne ou fibroscope est constitué¢ d’une
caméra a haute définition équipée d’une lumiére pour voir dans le noir. Ainsi qu’un tube en
fibres optiques ou chaque fibre transmet une information sur 1I’image.

La direction de la caméra peut étre controlée par la zone de contrdle afin de filmer
toutes les zones. On peut aussi prendre des captures grace a des boutons. Le fibroscope est
équipé aussi d’un fil permettant de le connecter a un ordinateur pour mieux visualiser ou faire
d’éventuels traitements d’images acquises.

Sortie pour vision par /

[

ordinateur

| ‘ Tube en fibre optique ’_‘

| Sources de lumiére

Caméra

Zone de
contrble

Figure 6 : Composants d’un endoscope
(http://www.veterinaire-lambesc.fr/wp-content/uploads/2012/08/endol.jpg)
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1.2.5.2.  Techniques de base

a) Gastroscopie :

Ou ce qu’on appelle endoscopie digestive haute [6]. Elle est utilisée pour explorer le
systeme digestif humain en introduisant le tube de 1’endoscope par voie oral allant de la
bouche puis passant par I’cesophage jusqu’a ’arrivée a I’estomac (Figure 7).

A I’aide de I’endoscope on peut voir clairement 1’état des tissus des différentes parties
du systeme digestif. Comme le montre la Figure 8, I’cesophage de Barrett représente toute la
région en rouge, ou des cellules commencent a se métamorphoser. L’une d’clles peuvent se
développer en polypes cancéreux.

Endoscope
(connécté a
un ecran)

Oesophage

Ila camera de
I'endoscope et arrives a

I'estomac Estomac

Figure 7 : Endoscopie digestive haute
http://www.newcastlesurgery.com.au/wp-content/uploads/2012/06/gastroscopy-1.gif

(Esophage de Barrett

Polype cancéreux

Polype cancereux

Figure 8 : Maladie de I’eesophage de Barrett
http://atm.amegroups.com/article/viewFile/3534/4377/17652
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b) Duodénoscopie :

Le duodénum [7] est la partie supérieure de I’intestin gréle. Son role est tres important,
puisque il est équipé de cellules capables de fabriquer des enzymes permettant la digestion
d’aliments. Il travaille avec la Pancréas qui permet de produire des sucs pancréatique qui
servent a la digestion de certains sucres et proteines, et il coopere aussi avec la Vésicule
biliaire qui produit de la bile afin d’aider I’intestin gréle a absorber des graisses et des
vitamines indispensable.

Duodéenum

Vésicule biliaire - Estomac

Canal
cholédoque

Canal - 4 =
pancréatique s . T

Duodenum Pancréas

Figure 9 : Image du duodénum
http://www.docteurclic.com/galerie-photos/image_3245_m.jpg

Donc le duodénum joue un réle plutét chimique que d’étre un simple tube qui fait
circuler les aliments.

A cause de son importance dans le systéme digestifs une analyse spécifique lui a été
consacreé appelée Duodénoscopie.

La Duodénoscopie suit le méme trajet que celui de la gastroscopie jusqu’a 1’organe en
question qui est le duodénum. Elle nous permet de visualiser ’organe pour détecter
d’éventuel polype ou ulcéres duodénaux. Ces derniers peuvent étre causés par des bactéries
(H.pylori) ou par de grandes concentrations d’acides dans la région.

c) Entéroscopie :

L’Entéroscopie concerne la visualisation de I’intestin gréle : c’est un organe qu’on
trouve aprés le duodénum, donc relié a I’estomac, et qui est entouré du gros intestin qui est le
colon comme le montre la Figure 10.
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intestin gréle

Figure 10 : Image de I'intestin gréle
https://assets.krebsliga.ch/img/duenndarm_fr_5863.jpg

I1 est clair d’aprées la figure que la longueur de ’intestin gréle est assez importante.
Elle peut varier de 4m a 7m, ce qui fait de lui un grand constituant de 1’appareil digestif. Il est
appelé aussi petit intestin, faisant allusion a son diametre qui est plus petit que celui du colon.

Vu la fragilité de cet organe, on n’utilise pas un fibroscope mais plutdt un dispositif
appelé vidéocapsule Figure 11. Et I’opération est appelé endoscopie par capsule.

Cette capsule est avalée par le patient, ensuite la caméra intégrée commence a prendre

des photos dans les différentes parties de I’intestin gréle, et les envoie a un boitier que porte le
patient au niveau de son abdomen.

Pillcan)

@I 2

Figure 11 : Photo d’une vidéocapsule
http://www.lookfordiagnosis.com/mesh_info.php?term=Endoscopie+Par+Capsule&lang=4#
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d) Coloscopie :

Ce teste permet au docteur d’examiner le colon : il s’agit d’un gros intestin situé¢ dans
la cavité abdominale. Comme le montre la Figure 12, le colon entoure I’intestin gréle allant de
I’anus jusqu’a I’autre extrémité appelé caecum.

i
|

Figure 12 : Endoscopie du Colon
http://clinique1037.com/wp-content/uploads/2014/09/colonoscopia-554x388.jpg

La coloscopie est utilisée pour la recherche d’un polype du c6lon dans le cadre du
dépistage, ou lors de la présence de symptbmes comme un saignement intestinal ou une
diarrhée chronique, ou de douleurs abdominales non interprétées.

Contrairement a la gastroscopie cette fois on insére I’endoscope a partir de 1’anus.

Polype du
colon

Figure 13 : Présence d’un polype dans le Colon
http://lapsurgerybrisbane.com.au/wp-content/uploads/2012/04/Polyps-of-theColon-and-

Rectum2.jpg
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1.2.5.3. Lachromoendoscopie

a) Chromoendoscopie par colorants

Afin de mieux visualiser les caractéristiques des tissus, et ainsi augmenter la
précision du diagnostic et de dépistage des muqueuses anormales, les endoscopes sont équipés
de liquides appelés agents de contraste, qu’on applique directement sur la muqueuse. Parmi
les substances utilisées on cite :

= Le bleu du méthyléne
= [’iode de Lugol

= Lebleu de toluidine

= Leviolet de gentiane
= Le Carmin d’indigo

L’utilisation de ces solutions dépend de la capacité du tissu a I’absorber.

Comme nous pouvons le constater dans la Figure 14 1’utilisation des colorants nous
a permis d’obtenir une bonne représentation des tissus afin d’étre plus précis dans la biopsie
ou lors d’une intervention chirurgicale

(b)

Figure 14 : a) image endoscopique normale b) image obtenue apreés [’application du
Carmin d’indigo
https://d3gef7ppmbvsns.cloudfront.net/content/qjmed/106/2/117/F2.1arge.jpg?width=800&height=600&carousel=1

b) Chromoendoscopie virtuelle

Cette technique de chromoendoscopie, appelée aussi Endoscopie a Bandes
Spectrales Etroites, tente de réaliser une coloration virtuelle des tissus, sans 1’aide des
colorants. Son principe est d’exploiter la profondeur de pénétration de lumicre issue de
I’endoscope. On procéde a un éclairage du tissu avec une série de spectres dont les bandes
d’émission sont différentes, ce qui nous aide a distinguer la structure du tissu en se fiant a la
profondeur.
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Figure 15 : A) Tumeur urothéliale faiblement percue en lumiere blanche. B)
Utilisation des Bandes Spectrales Etroite donnant plus de précision

http://urofrance.org/fileadmin/documents/data/PU/2011/v21i8/S1166708711000911/main.pdf

1.3. Problématique :

Les techniques d’imagerie que nous venons de Vvoir ont apporté d’énormes
perspectives aux médecins. On a bénéficié d’un grand gain de vitesse et d’efficacité. Or cette
avancée technologique implique bien évidement de nouvelles contraintes et de nouveaux
challenges. En 1’occurrence, bien lire et analyser attentivement une grande masse
d’information, car il faut parcourir de longues séquences d’images prise dans plusieurs angles
et détecter les anomalies et d’éventuelles pathologies. Cela demande une grande force de
concentration. Les résultats d’analyse d’image ne sont pas objectifs et dépendent directement
du praticien.

Répondre a ces contraintes et défies, est devenu la motivation premiere des
chercheurs. En essayant de mettre en place divers systémes, dans 1’optique de tirer le plein
bénéfice de ces technologies d’imagerie et apporter un bon support au corps soignant. Cela
fera gagner énormément de temps et d’énergie.

Cela revient a concevoir un systéeme intelligent capable de simuler le raisonnement
du meédecin en se basant sur des programmes de traitement d’images et de reconnaissance de
formes. Cependant, rien ne remplace I’intelligence humaine, le savoir-faire et I’expérience du
médecin. Donc ¢’est a lui que reviendra la décision finale aprés consultation des résultats du
systeme.

Notre travail s’inscrit dans cet esprit-la (1’aide a la décision). Il porte sur les
techniques d’imagerie par endoscopie comme information initiale. Et plus précisément la
coloscopie. Il est connu que le colon (le grand intestin) est 1’0organe le plus exposeé aux
polypes. Les polypes se trouvent généralement dans le systeme digestif. Ce sont des tissus
anormaux ou etrangers qui apparaissent et qui peuvent étre mortels, puisqu’ils ont la capacité
de se métamorphoser et de faire naitre un cancer, et par la suite et créer ainsi un grand
dommage dons le corps humain. Les polypes sont clairement visibles par endoscopie
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cependant, déterminer leur nature (polypes bénins ou malins) est un grand défi a relever, et
c’est le but principal de notre travail.

Afin de concevoir notre systeme, nous avons besoin de traiter deux problemes
majeurs. Tout d’abord il faut déterminer notre zone d’intérét dans 1’image endoscopique, qui
est la région contenant le polype. Ce qui se traduit en traitement d’image par la segmentation.
Il faut savoir que cette étape est trés importante car la performance du systeme en dépend
fortement. Ensuite, il faut analyser la structure de la zone extraite (Polype) afin d’en extraire
les caracteristiques et de déterminer sa nature. Cet objectif est atteint par analyse de la texture,
qui nous donne une description numérique pouvant étre exploitée grace a un classifieur
donné.

.3.1. Segmentation :

La segmentation est une technique de traitement d’image, utilisée dans plusieurs
problémes liés a I’analyse, détection, et reconnaissance d’objets dans 1’image. Elle vise a
partitionner une image en plusieurs régions, permettant de cette maniére a filtrer les régions ne
contenant aucune information (appartenant a 1’arriére-plan) et a extraire les régions possédant
I’information voulue.

De nombreuses méthodes ont été proposées dans ce but. On peut les classifier en
méthodes statistiques, géométriques, et par optimisation [8].

Les méthodes statistiques sont basées sur I’analyse de 1’histogramme. La
segmentation par détection des vallées est I’approche la plus simple a adopter. Ensuite de
nombreuses études statistiques peuvent étre calculées comme la variance (méthode de
minimisation de la variance) ou I’entropie, afin de mieux exploiter les données de
I’histogramme [9].

Les méthodes géométriques sont tres utilisées pour segmenter une image. Elle se
base sur la mesure de similarité ou dissimilarité (frontieres) entre les pixels voisins. Et donc de
les regrouper si ils répondent & un critere donné (similarité en niveau de gris). Parmi ces
méthodes on cite la segmentation par croissance de régions [10] permettant d’accroitre les
région itérativement en joignant les pixels voisins répondant a un certain critére de similarité.
Tandis que le partitionnement et fusion de régions, ¢’est une méthode récursive qui consiste a
diviser I’image en plusieurs partitions et de fusionner ces derniéres si elles ont les mémes
caractéristiques [11]. D’autres méthodes géométriques se basent également sur la détection
des contours. Ces approches utilisent les opérateurs de détection de frontiéres pour déduire
une segmentation de I’image. Comme 1’opérateur du gradient, sobel, robert et aussi le mod¢le
de Canny-Dériche [9].

Les méthodes basées sur 1’optimisation, cherchent a formuler le probleme de
segmentation, en fonctions mathématiques dans lesquelles on cherche a trouver un compromis
entre les régions et les contours. Parmi les méthodes les plus connues, on trouve 1’approche de
Mumford-Shah [1] et la méthode des contours actifs [12].
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1.3.2. Classification a base de texture

La classification est une technique intelligente, capable d’affecter un objet a une
classe donnée, en analysant ses caractéristiques et en se basant sur des données déja acquises
lors de la phase d’apprentissage.

Parmi les méthodes de classification a base d’apprentissage supervisé, les machines
a vecteur de support [13] sont tres utilisées dans ce genre de probleme. On trouve aussi les
réseaux de neurones (ANN (Artificial Neural Network)) [14] et I’analyse discriminante
linéaire [15].

De nombreuses méthodes sont aussi mise au point pour 1’analyse de la texture,
ayant pour but d’en extraire les caractéristiques. On peut les classer en trois types : méthodes
statistiques comme la matrice des cooccurrences des niveaux de gris GLCM (Grey Level
Cooccurrence Matrix) + les mesures de Haralick et al [16], Et la matrice des longueurs de
plages des niveaux de gris GLRLM [17] (Grey Level Run Length Matrix)). Méthodes
spatiaux-fréquentielles (ondelettes) comme Gabor [18],Haar ,Hadamard [19], Daubechies
[20]). Méthodes géométriques comme les motifs binaires locaux LBP [21], [22] (Local Binary
Patterns)

1.3.3. Les polypes du colon

Les polypes représentent une croissance anormale du tissu au niveau de la
muqueuse. Ce sont des tumeurs de petites dimensions saillies dans la lumiere intestinale, sans

préjuger de leur nature histologique, ils peuvent étre pédiculés, sessiles ou plans. Et peuvent
étre aussi malignes ou bénignes.

Lorsqu’il s’agit d’une population de polypes (>10) on parle de polypose.

1.3.3.1.  Classification morphologique

0-1 pédiculé - sessile
0-11 a léegérement surélevée )
0-11b non surélevee - dyschromie

0-Il ¢ légérement déprimée - plan

0-I11 legérement creusante

Figure 16 : les différentes formes de polypes
http://www.sfrnet.org/rc/org/sfrnet/htm/Article/2011/20111209-144311-953/src/htm_full Text/fr/A.GARIOUD.pdf
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Figure 17 : quelques photos endoscopiques des polypes du coldn (a polype
pédiculé b) polypes sessile c) polypes plan

http://www.sfrnet.org/rc/org/sfrnet/htm/Article/2011/20111209-144311-
953/src/htm_full Text/fr/A.GARIOUD.pdf

1.3.3.2.  Les cryptes de Kudo (Kudo Pit Patterns)

Apres de longues études sur les tissus du colon, Kudo et al [23] ont réussi & mettre en
place des modeéles appelés pit patterns. Ces derniers ont pour but principal : la distinction entre
deux grandes classes de polypes :

- Polypes non néoplasique (ou bénins) : ce sont des polypes qui n’évoluent pas, et donc
ils sont moins dangereux et on peut les controler facilement et les arracher [24]. lls peuvent étre :
o Hyperplasigue : Ce sont des polypes non-néoplasique (qui n’évoluent pas vers un
cancer), ils sont les plus fréquents des polypes. Ils sont présents chez 20 a 35% des
personnes agées de plus de 50ans. Ils ont la forme sessile ne dépassant pas 1cm de
taille.

o Hamartomateux : nous parlons de polypose hamartomateuse qui est visiblement,
difficile a distingués des polypes Hyperplasiques. Ils comportent les polypes
juvéniles qui touchent 1 a 2% des grands enfants et adolescents. lls peuvent étre
héréditaires, dans ce cas le risque de se développer en cancer est de 10%. On trouve
aussi les polypes du syndrome de Peutz-jeghers qui touchent I’intestin gréle.

o Inflammatoire : ces polypes sont issus des maladies inflammatoires chroniques
comme la colite ulcéreuse de Crohn. Elle ne risque pas de se transformer en cancer,
mais on peut les confondre avec les polypes adénomateux (précancéreux).

- Polypes néoplasique : contrairement aux bénins, ces polypes peuvent se transformer en
cancer et sont capables de se propager dans la zone en question. Ce sont des polypes
adénomateux, appelés aussi adénomes. lls représentent 70% des polypes donnant naissance aux
tumeurs cancéreuses dans le colon. Ces adénomes sont :

o Tubuleux : les plus fréquents qui représentent 65 a 87% des adénomes
o Tubulo-villeux : fréquence de 8% a 25% des adéenomes.
o Villeux : fréquence de 5% a 10% des adénomes.
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Des trous ronds (muqueuse
normal) Hypérplasique

Des trous sous forme
d’étoiles Hypérplasique

Des trous ronds ou en tubes
larges Adénomateux

Trous tubulaires petits ou
ronds Adénomateux

Des trous sous forme de
branches Adénomateux

Aucune structure donnée
Cancer

o B
>Type Il b
| TypeliL @
P Type lis 0
Type IV
/V
o @

round pits

stellar or papillary pits

large tubular or roundish pits

small tubular or roundish pits

branch-like or gyrus-like pits

non-structural pits

1.3.3.3.

Figure 18 : les cryptes de Kudo et al

https://www.ghrnet.org/index.php/JT/article/viewFile/775/889/3351

Pit Patterns modifié par Hideki Mitooka

Type 7
Cancer étendu 4 la scus

cmxun;gﬂbuumu

Type 8
Cancer : aspect en nid
d'abolie avec des cryptes
petiies, de forme amondie,
amssembiées de fagon dense.

Figure 19 : les cryptes de Kudo modifié par H.Mitooka
http://www.sfrnet.org/rc/org/sfrnet/htm/Article/2011/20111209-144311-953/src/htm_full Text/fr/A.GARIOUD. pdf
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Le professeur H.Mittoka, a réalisé une révision des pit patterns de Kudo en dérivant
encore trois structures a partir des structures initiales. Nous remarquons que le type 1 et 2 sont
les méme que ceux de Kudo. Il a ajouté un autre type Hyperplasique (type 3) et un autre type
cancer plus ou moins régulier (type 8).

1.3.4. Description du travail a réaliser

Notre travail traitera des images endoscopiques sans avoir recours a 1’utilisation de la
chromoendoscopie, ce qui représente un défi a relever pour concevoir un systeme intelligent
capable de distinguer entre les polypes bénins et les cancers.

En se basant sur les notions vues précédemment, les différentes étapes a suivre sont
schématisées dans la Figure 20 qui suit :

Images Endoscopiques

- images du colon contenant des polyes

A 4

Ségmentation

A 4

Analyse de la texture

- Extraction du polype

- Exctraction des caractéristiques du polype

A 4

Classification

Polype ou cancer

Figure 20 : Schéma global du systeme
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Chapitre 11

Etat de Part

I1.1. Introduction

Pour résoudre le probléeme évoqué dans la problématique, notre objectif vise
principalement la recherche d’une méthode d’analyse de texture, fiable et assez pointue pour
arriver a extraire les bon caractéristiques de chaque image issue d’une classe. Cette phase
constitue un facteur déterminant de la robustesse de la méthode & adapter.

Au cours de notre recherche, nous avons trouvé énormément de méthodes de
classifications se basant sur les descripteurs de textures préalablement cités, traitant de multiples
problemes dans de différents domaines. Et donc nous avons sélectionné les méthodes qui
peuvent nous intéressé vis-a-vis leur compatibilité avec notre besoin.

11.2. Analyse de texture pour la Segmentation

Les polypes sont caractérisés par une texture différente de celle de la muqueuse normale.
IIs ont aussi une forme morphologique permettant de les localiser dans une image endoscopique
et de les extraire par la suite. On peut aussi les distinguer par leur niveau tres élevé de la
composante rouge, par rapport a la muqueuse normale, qui est di a une inflammation.

Notre recherche sur les méthodes de segmentation s’est basée sur les criteres cités.
Plusieurs articles traitent le méme probléme mais dans différents domaines que le médical,
comme la détection automatique du Mango [25], en utilisant ’analyse de la texture, en calculant
la différence entre I’intensité maximale et minimale dans une fenétre de 1’image, et puis la
détection de la forme du Mango en utilisant la transformée aléatoire de Hough pour la détection
des ellipses. L utilisation des contours actifs en les fusionnant avec les descripteurs de texture est
aussi une approche tres efficace pour la segmentation d’images texturées, par exemple
I’utilisation de I’ACWE (Active Contour Without Edges) avec les descripteurs de Gabor et la
GLCM (Grey Level Cooccurrence Matrix) [26]. L’utilisation de la méthode de coupure de graph
(Fenzens walb [27]) comme dans [28] pour la détection des glomérules dans une biopsie rénale.
Puis dans le méme probléeme que le nétre (Mamonov et al) [29] la détection des polypes en
analysant la texture avec 1’algorithme de (Buades et al) [30] suivi de la convolution non-linéaire
et puis I’extraction des polypes a base des criteres géomeétriques.
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11.3. Analyse de la texture pour la classification

Les analyseurs de texture utilisés pour la segmentation sont également employeés pour les
problemes de classification d’images a base de leurs caractéristiques texturales.

Dans [31], les auteurs ont proposé une approche ayant pour but la classification des bois
durs en se basant sur des images microscopiques, permettant ainsi une bonne vision de la texture
de chaque spécimen. Pour I’extraction des caractéristiques, ils ont fusionné deux approches : la
décomposition de I’image a 1’aide de ’ondelette de daubéchies sur 7 niveaux. Cette méthode a
pour but de répartir les caractéristiques de 1’image sur plusieurs composants sans redondance de
I’information. Ainsi les caractéristiques deviennent plus claires et peuvent étre extraites
facilement. Puis ils ont procédé a I’extraction des caractéristiques des composants issues de
daubéchies, en testant chacun des motifs binaires locaux suivant :

LBP, LBP", LBP"2, LBP"U2 LBPHF, CLBP“2. La méthode a ét¢ nommée Multi Resolution Local
Binary Patterns (MRLBP).

Une version modifiée de la décomposition par ondelette de Haar, a été proposée dans
[32]. Le principe est le méme que dans [31] ayant pour but la détection de la maladie de
I’ostéoporose qui touche principalement les os trabéculaires, par analyse de la texture. Dans cet
article les chercheurs ont introduit un nouveau descripteur déduit de la décomposition en
ondelettes. Il s’agit de I’ondelette Chef (Wavelet Leader). Ils ont montré mathématiquement que
I’ondelette chef contient le maximum d’informations issues des images de hautes fréquences.

Pour I’extraction des caractéristiques, deux méthodes statistiques ont été expérimentées,
la GLCM (39) avec la mesure de 1’énergie et GLRLM avec la mesure de la non-uniformité pour
les orientations [0° 45° 90° 135°]. lls ont mesuré la performance sur chacun des composants de
I’ondelette a savoir :

CA : Composant d’ Approximation.

CH : Composant Horizontal.

CV : Composant Vertical.

CD : Composant Diagonal.

Et puis I’ondelette chef.

Finalement ils ont constaté une amélioration moyenne de 5% de robustesse en utilisant
I’ondelette chef ainsi que I’invariance des performances par rotation.

Un autre probléme a été discuté en combinant les GLCM et les LBP. Il s’agit de classifier
les feuilles du thé pour permettre a un systeme de détecter la nature de chaque feuille et de la
traiter correctement. Il est connu que le descripteur GLCM est trés robuste pour ’analyse de la
texture mais trés couteux au niveau du temps surtout pour ce genre d’applications temps reel.
Donc ils ont pensé a introduire le descripteur LBP permettant de représenter une fenétre de
I’image par une valeur décimale, ce qui réduit sa dimension. Par la suite I'utilisation du GLCM
devient tres efficace. En combinant les deux descripteurs, ils ont obtenu de meilleures
performances au niveau de la classification des feuilles.
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Le filtre de Gabor est également trés utilisé pour la classification, et peut étre amélioré en
le combinant avec I’invariance, comme dans la classification des tissus gastro-entérologiques en
se basant sur leurs images chromoendoscopiques (CH) et celles a bandes spectrales étroites
(NBI) [33]. L’idée de I’invariance est de déduire la réponse impulsionnelle d’une image orientée
avec un angle 0 ou subissant un changement d’échelle, en se basant sur la réponse de 1’image
originale (sans rotation ou changement d’échelle). Ils ont déduit par la suite que 1’invariance
peut étre achevée en appliquant 1’autocorrélation.

Ce sont les méthodes sur lesquelles nous avons basé notre documentation. Maintenant
nous allons découvrir quelques descripteurs utilisés pour 1’analyse de la texture.

[1.4. Descripteurs de texture

L’image texturée constitue toujours un défi a relever dans le traitement d’images. Il
s’agit de détecter des zones ayant une constellation particuliére de pixels, et de les extraire
facilement par la suite. La Figure 21 nous montre clairement la différence de texture entre
celle du polype et celle de son entourage.

Figure 21 : Polype avec une texture différente de la mugqueuse normale

Dans cette partie nous allons aborder en détail quelques méthodes que nous avons
citées auparavant :
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11.4.1. Le filtre de Gabor

C’est un filtre linéaire concu par Deénis Gabor permettant de simuler
mathématiquement le fonctionnement des cellules simples du cortex visuel primaire V1, chez
le systeme visuel des mammiferes.

Gabor est un filtre constitué du produit d’une gaussienne et un exponentiel complexe,
défini comme suit :

x'2+y

9.y, 2,6,9,0,y) = exp(- =L ) exp(i2n S + %)) (1)

4

Avec : x' = xcos 0 + ysin 6 et y' = —xsin@ + ysin 0

Entrées de la fonction :
x,y : les coordonnées de chaque pixel.

A : longueur d'onde du filtre
0 : orientation du filtre

Y : la phase de l'onde

o : l'ecart type

y : rapport d'aspect spatial

Bien que le filtre de Gabor soit trés ancien, il demeure 1'un des meilleurs
descripteurs utilisés dans de multiples problémes comme la reconnaissance de formes:
Reconnaissance biométrique du visage [34] appliquée a ’entreprise afin de renforcer la
sécurité des données. Gabor est aussi utilisé pour la segmentation d’images en régions
homogeénes [18] de point de vue texture. Et plein d’autres applications.

Fonctionnement :

En se basant sur la fonction (1), on génére un certain nombre de filtres appelés (filter
bank), en variant ses paramétres notamment 8, A et . Ce qui nous permet de capturer toute
sorte de texture.

Pour obtenir des réponses impulsionnelles des pixels de 1’image vis-a-vis les filtres.
On la soumet a un filtrage linéaire par convolution. Ainsi on obtient les différentes
caractéristiques de chaque pixel.

La Figure 22 représente un ensemble de filtres en variant 1’orientation et I’échelle [34].
Pour obtenir huit orientation, en allons de 0° avec un pas de de m/8. L’écart-type doit étre
proportionnel a la fréquence du filtre (f = 1/1).
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Figure 22 : Exemple d’un ensemble de filtres avec 6 échelles et 8 orientations (48 filtres).
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Aprés avoir filtré un polype dont la texture est plus ou moins claire Figure 23, nous
pouvons a présent analyser le résultat et utiliser les caractéristiques obtenues pour les appliquer
dans différentes taches.

Pour N filtres utilisés, on obtient N images filtrées et donc un vecteur caractéristique de N
dimensions pour chaque pixel.

On remarque a travers les résultats obtenues que 1’information pertinente ne figure pas
dans toutes les réponses que nous avons obtenues. On en déduit que le design des filtres de Gabor
(choix des paramétres) dépend fortement du types d’image a analyser, et de I’emplacement de
I’information a extraire.

A travers ce méme exemple, nous pouvons déduire aussi que le filtre de Gabor est un bon
détecteur de contours, puisque nous remarquons clairement 1’allure du polype. Et Donc il peut
servir comme operateur de base pour ce probléme.

De ce qui a été dit, Gabor représente un moyen efficace pour la distinction entre le polype
cancéreux et non-cancéreux. Car vu la différence de leur textures, le filtre de Gabor aura
forcément des réponses assez différentes. Sous condition de bien choisir les paramétres afin
d’obtenir des caractéristiques les plus représentatives de la structure.

30



Etat de ’art

,
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Figure 23 : Extraction des caractéristiques texturales d’un polype avec les filtres de Gabor

11.4.2. Les ondelettes

La décomposition en ondelettes est une technique tres intéressante. Elle consiste a
décomposer n’importe quel signal en des sommes pondérée d’ondelettes issues d’une méme
ondelette mére. Ces ondelettes subissent un changement d’échelle (Figure 25) ou translation
(Figure 24) afin de capturer toute sorte de signal a un instant donné. Cette technique est
utilisée pour diverses applications, a savoir la compression des images (compression
JPEG2000 [35]), détections des contours [36], et aussi pour le traitement du bruit.

Supposant que, ¥ (t) est I’ondelette mére.

Sa version dilatée et translatée est créée de cette manieére :

Y =59 () ()
Avec :
s : le facteur de dilatation
t : le facteur de translation

Le formaliste de I’ondelette est mis en place afin de combler les limites de la
transformée de Fourrier, étant donné que cette derniere nous permet uniquement la
représentation des informations dans le domaine fréquentiel, en ignorant leur localisations
dans le domaine spatial (cas de I’image) ou temporel (cas du son). Or, Parfois on a besoin des
deux informations au méme temps.
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Figure 24 : translation de I’ondelette. A gauche P (t). A droite Y (t — k)
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Figure 25 : Changement d’échelle d 'une ondelette

Transformée discrete en ondelettes :

Contrairement a la transformée continue (1’intégral), la DWT (Discret Wavelet
Transform) est plus rapide en calcul, puisqu’elle prend des échelles en puissance de 2 au lieu
de calculer tous les cas possibles. Donc les ondelettes filles sont exprimeées ainsi :

Pse(x) = 2729(2°x — 1) 3)

Un signal f(n) peut étre représenté avec une somme pondérée d’ondelettes 1 (n)
plus une approximation ¢(n)

f() = 7= 2 Wy (50, )@, e () + 7= X2 T Wy (s, D05 () (4)

Avec :

W, (so, t) = \/iﬁztf(x)goso,t(x) Coefficients d'approximation (5)
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1 . - 7 -
et Wy(s,t) = \/—Mth(x)z,bso,k(x) Coef ficients des détails (6)
Ce sont les deux sortes de signaux permettant la décomposition et la reconstruction du signal
initial.
Pour le traitement de la texture, nous avons besoin de connaitre la localisation des

pixels dans I’image et leur relation avec leurs voisinages, ainsi que leurs fréquences dans
I’image, donc les ondelettes sont trés adaptées pour ce genre de probleme.

Parmi les ondelettes les plus connues on cite :

- Ondelette de Morlet (Premiére ondelette crée).
- Ondelette de Gabor

- Ondelette de Haar

- Ondelette de Daubéchies.

11.4.2.1. L’ondelette de Haar

L’ondelette de Haar est la plus simple des ondelettes qui existent. Elle permet la
décomposition d’un signal de résolution n, a plusieurs ondes de résolution inférieur. Plusieurs
décompositions peuvent avoir lieu, et s’effectuent itérativement.

La fonction mére de Haar est décrite ainsi :

1g03x<§
) =i _1sit<x<1 (7)
2
0 sinon

Avec la fonction d’approximation :

$(x) = { (8)

Les ondelettes filles doivent étre orthogonales avec 1’ondelette mére, et peuvent étre
calculées en variant 1’échelle et la translation par les expressions données par :

Yap () = 24%Pp(2% = b) et ¢qp(x) = 2%2¢(2% — b)

1si0<x<1
0 sinon
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Figure 26 : les ondelettes et leurs fonctions d’approximation

Application dans le domaine unidimensionnel :

Supposant qu’on veut décomposer un vecteur V de résolution 4, ayant pour valeurs
V =[9 7 3 5] avec I’ondelette mére, en effectuant deux itérations.

Décomposition 1 :

o On multiplie chaque paire de valeurs du vecteur par [1 -1] de ’ondelette
mere (7) et on divise par la longueur d’onde :

((9*1) + (T*(-1))/2 = Let ((3*1) + (5*(-1))2=-1 Rl

o On effectue le méme calcul sur [1 1] de la fonction d’approximation de
I’ondelette mére (8) :

(Q+7)2=8et(3+5)/2=4 R2

Le vecteur d’approximation obtenu dans R2 est A = [8, 4] avec une résolution réduite a
2. En revanche, si nous voulons reconstruire V nous avons besoin des coefficients obtenus dans
R1 B =1, -1] vecteur de détails.

Décomposition 2 :

En recommence le méme calcul sur le vecteur d’approximation, et on obtient deux valeurs de
résolution 1:
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o Valeur d’approximation : (8 + 4)/2 = [6].
o Valeur de détail : (8 - 4)/12 = [2]

Résolution Approximation Détail
4 [9735]
2 [8 4] [1-1]
1 [6] [2]

Finalement la décomposition de [9 7 3 5] est donnée par [6 2 1 -1].

On peut reconstruire facilement le vecteur initial en effectuant des additions et soustraction entre
les approximations et les détails.

D’apres I’exemple on constate que la majorité de I’information est contenu dans le vecteur
d’approximation = la fonction d’approximation agit comme un filtre passe-bas avec une
réduction de la résolution. Par contre le vecteur de détails posséde les informations qui aident a la
reconstruction du signal - 1a fonction de 1’ondelette agit comme un filtre passe-haut ne laissant
passer que les hautes fréquences.

e Matrice de Haar :

Afin de faciliter le calcul des coefficients d’approximation et de détail, I’ondelette mére de
Haar est représentée avec une matrice :

n=[2 1]

La premiére ligne permet de calculer I’approximation (filtrage passe-bas). La deuxieme
ligne permet de calculer les détails.

Cette matrice est adaptée a la résolution du signal initial :

it Bloc d’approximation
2
Vgdly
1/21/2 0 0 0 0 0 0 7 v 2 '
0 0 1/21/2 0 0 0 0 vy | [Estre
0 0o 0 012120 0 | |vs| [0,
H_DDDUle,’Zl}Z*v4_T
€ l1/2-1/20 0 0o o0 0 0 Vs [ [pamwa |Y
o o 1/2-1/20 0 0 0 Vg 2
0 0 0 0 1/2-1/20 0 2 [
0 0 0 0 0 0 1){2_1{2_ | 17 ESE% Bloc des détails
2
_2_

Figure 27 : décomposition d’'un signal a [’aide de la matrice de Haar
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Les 4 premiéres lignes représentent le filtrage passe-bas et le reste représente le filtrage passe-
haut.

e Application sur I’image (2D) :

Pour appliquer I’ondelette de Haar sur une image il suffit d’étendre le calcul sur les trois
axes .

o Vertical
o Horizontal
o Diagonal

Afin de facilité le calcul on peut se servir des filtre suivant :

Figure 28: Filtre permettant la décomposition de I'image : ¢°PB,,%: PHH,y,°: PHV, ;% PHD

PB : passe-bas.
PH : passe-haut.

Figure 29 : Décomposition de I’'image en ondelettes de Haar. a) :
Approximation (filtrage passe-bas) b) : détails horizontaux. c) détails
verticaux. d) détails diagonaux
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11.4.2.2. L’ondelette de Daubéchies

L’ondelette de daubéchies [37] est une version avancée de la famille Haar crée par Ingrid
Daubéchie. Son principe de decomposition est le méme que celui de Haar, (filtrage passe-haut et
passe-bas). La seule différence réside dans le choix des coefficients pour calculer I’image
d’approximation et ceux permettant de calculer les images de détails.

Les ondelettes de daubéchies d’ordre N est noté dbN. Chaque ondelette d’ordre N possede
des coefficients particuliers pour le calcul.

A BA B Bl ok

5 v = a = = n e = r - 5 = s - = - - =

db2 db3 db4 db5 db6

I o A O .

db7 db8 dbgS

Figure 30 : Exemple d’ondelette de daubéchies

NB . dbl est [’ondelette de Haar
L’ondelette la plus utilisée est celle d’ordre 4 (db4) dont les coefficients sont définit par :

- Coefficient d’échelle (filtrage passe-bas):

1+V3
o ho= 42
3+V3
o hi= 42
3-V3
o hy = 42
1-V3
o hy= 42
- Coefficient de I’ondelette (filtrage passe-haut):
o0 go=hs
o g1 =—h,
o gy =h
o gz = —hg

La décomposition d’un signal par db4 est effectuée par une simple multiplication matricielle :

Pour un signal de résolution 8 on a:
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hOh1h2h3 0000 ) so ) E0
g0g1g2g30000 S1 DO
00hOR1h2h300 2 E1

<009091929300 >* < s3 >: < D1 >

0000 hOh1 h2h3 S4 E2
0000g0g1g2g3 S5 D2
hOh10000 A2 h3 S6 E3
g0g10000g2g3 s7 ) D3 )
Matrice db4 Signal Sortie

Puisque les filtre passe-haut et bas s’alternent dans la matrice, les sorties auront la méme
organisation :

Les valeurs d’approximation (ou d’échelle) sont [EO E1 E2 E3] et les valeurs de détail
sont : [DO D1 D2 D3].

En appliquant la décomposition une deuxieme fois sur les valeurs d’approximation on obtient :

( hOh1h2h3 ) ( E0 ) (E0 )
g0g1lg2g3 * E1l = D'0
S S S
h0 h1l h2 h3 E?2 E'1
\g0g1g2g3) \ESJ \Dl )
Matrice db4 Valeur Sortie
d’échelle

Les valeurs d’approximation sont : [E’0 E’1] et les valeurs de détail sont [D’0 D’1]. La
décomposition s’arréte a ce stade par manque de valeurs d’approximation.

Pour le calcul d’un signal 2D. 11 faut effectuer le méme calcul dans les directions horizontales,
verticales, et diagonales.
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11.4.3. GLCM (Matrice des cooccurrences des

niveaux de gris)

C’est un descripteur trés performant lorsqu’il s’agit de I’analyse de la texture. Il a été
introduit par Haralick et al [16] . C’est une méthode statistique basée sur des mesures
calculées a partir d’une matrice appelée matrice de cooccurrences des niveaux de gris.

Cette matrice contient le nombre d’occurrences de chaque paire de pixels dans I’image
en tenant compte des parametres suivants :

- Les intensités de chaque paire (i, j)

- Leurs distances suivants x et y

- Les niveaux de gris (256, 128, 64...) qui représentent la taille de la
matrice.

1,Sil(p,q) =ietl(p+Ax,q+Ay) =]

GAx,Ay(irj) = ;;:1 Zzn=1 (9)
0,Sinon

En pratique Ax = Ay = d (Figure 31), et donc pour générer une GLCM, il faut fixer la
distance entre les paires de pixels et leurs orientations, et faire le calcul Figure 32

Pixel [0,-1] (8= 90° d=1)

Pixel [-1,-1] (8= 135°,d=1) 1 Pixel [1,-1] (8 =45°,d=1)

—ﬁ Pixel [1,0] (8=0°d=1)

X

Pixel en question [0, 0]

Figure 31 : les voisins d’un pixel central [0,0] selon une distance et orientation

données (d=1 voisins adjacents et § = [0,45°,90°,135°])

Pour chaque orientation et distance fixées, nous calculons une matrice de cooccurrence.
A partir de la matrice générée on peut effectuer des mesures statistiques qui nous
donnerons des informations sur les caracteristiques de I’image.
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- Exemple:

i o |1 |2 |3 |a

o [D]1 [4 |o ]
B o o |o |@)]o |o

1 |4 (o _> 4

> 12 (2 |a 1 Calcul de la GLCM 1 0 0 0 0 2
” QE)E . 2 |1 |1 |2 |2 |2
1 Q_Q3 3 o |o |o |o |o
4 |3 |1 |1 |o |1

Image avec 5 niveaux de gris
4x4 GLCM avec :
D = 1 (distance inter-pixel)
Théta = 0 (orientation)

Antisymeétrique : (1.j) 1=(]j.1)

1Y 0 1 2 3 4
0 0 0 4/20 0 0
1 0 0 0 0 2/20

2 1/20 1/20 2/20 2/20 2/20

3 0 0 0] 0 0

4 3/20 1/20 1/20 0 1/20

Figure 32 : Calcul de la matrice des cooccurrences d’une image a 5 niveaux de gris

Les mesures statistiques de Haralick et al :

P(i,j) : Le nombre de cooccurrences des pixels i et j (Iu directement de la matrice).

G : niveau de gris choisi (taille de la GLCM).
G-1G6-1

Peyy (k) = Z Z P(i,j) tq (i+)) =ketk=0,1,..2(G—1)

i=0 j=0

G-1 G—-1
P = ) PGj) etB() = ) P())
j=0 i=0

G-1 G-1 G-1G6-1
=Y iRW L my= ) RGO et u= iP(i,))
i=0 j=0 i=0 j=0
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=Y (-mIRD . G =) G-m)BG)
i=0 j=0

. SMA (Second Moment Angulaire) :

. Contraste:

G-1 G G
Contrastezz zz P(i,p}, li—jl=n
n=0

i=0 j=1
. Dissimilarité :
G-16-1
Dissimilarité = z z P(i,j) i —j|
i=0 j=0
. Corrélation :
G-16-1 . . . .
. {ixj}x P(i,j) — {1y X 1y}
Correlation =
Y. O, X 0,
i=0 j=0
. Variance :
G-16-1
Variance = (i — w)?2P(i,j)
i=0 j=0
. Homogénéité
G-16-1
H , P(i,j)
omogeneite = —
1+ (—))
i=0 j=0

41



Etat de ’art

d. Moyenne de sommes :

2G
MS = z iP.y (D)
i=2

e. Variance des sommes :

2G
VS = Z(i — ENTS)?P,.,, (i)
i=2

f. Entropie des sommes :

2G
ENTS = — z P.iy(Dlog(P,,, (D)
i=2

g. Entropie :
G-1G6-1
ENT = - > " P(i,)log(P(i.}))
i=0 j=0

h. Variance des différences :

VD = variance(Py,.,)

i. Entropie des différences :

G-1
ENTD = — z Py iy(Dlog(Pyyy (D))
i=0

Extraction des caractéristiques de I’image
Maintenant que nous connaissons toutes les notions qu’il nous faut, reste a savoir
comment les utiliser :
Pour extraire les caractéristiques d’une image il faut tout d’abord fixer les différents
parametres necessaires :
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Le niveau de gris G (255 par défaut sinon procéder a la quantification).
Les différents angles et distances & adapter pour la mesure.
Choisir les caractéristiques de Haralick et al a mettre en place pour I’analyse.
Pour chacun des parametres fixés nous calculons I’'image caractéristique
résultante comme suit :
o Afin d’obtenir I’information locale, on ne va pas appliquer la GLCM
pour toute I’image, mais on va [’appliquer plusieurs fois sur des
fenétres glissante Figure 33.
o Ensuite nous calculons I’une des mesures statistiques de Haralick et al
vu précédemment sur cette fenétre GLCM, et on affecte le résultat au
pixel central.

M owbdRE

Pixel de I’'image

Pixel central qui recoit la mesure

Fenétre glissante de taille
5x5

h\
Pixel suivant

Figure 33 : Méthode de calcul de I'image filtré par la GLCM

Exemple :
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Figure 34 : Image filtré par GLCM de distance égale a 1. Résultats des mesures Haralick : Les
colonnes représentent les mesures prise respectivement : Contraste, Dissimilarité, et
homogénéité. Les lignes représentent les orientations : 0°,45°,90°,135°

11.4.4. Les motifs binaires locaux (Local Binary

Patterns)

L’opérateur LBP a été proposé par Wang et He [9] comme un nouveau modeéle de
description de texture. Ce descripteur est basé sur I’unité de texture : ils ont attribué a chaque
pixel une valeur qui le caractérise par rapport a son voisinage.

Les expériences faites dans [21], [22] ont prouveé ses performance en classification et
surtout sa simplicité de calcul qui fait de lui un choix trés juste dans des reconnaissances en
temps réel.

Cette méthode se base sur le seuillage et la représentation binaire. Elle permet de
caractériser chaque pixel en effectuant un seuillage sur chacun de ses voisins (Figure 35) en
leur donnant une valeur binaire. Cette valeur est considérée comme une caractéristique du
pixel en question. Ce qui nous permet par la suite de construire un histogramme d’occurrence
de ces valeurs afin de déterminer les motifs qui se répétent.

Ce descripteur a connu plusieurs améliorations en passant par 1’uniformité puis
I’invariance par rapport a la rotation, afin de combler ses limites.
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HEEEEEEEEErE_FY
e®aq —-‘L .
I | Tt - - »
@ e @ (& . @ e
i all Y. I.. - -_
N I L1 1 [ 1] 11 AR 3
P& R=F§0 P=i2 R=25 F=id, R=d4.0

Figure 35 : Exemple de voisinage LBP caractérisé par P : nombre de voisins et R : le
rayon (ou distance)

5. LBP (basique) :

C’est le descripteur le plus simple dans lequel on se contente d’effectuer le seuillage.
Mathématiquement parlant on obtient 1’expression suivant :

LPBgp X520 s(gp — 902" (10)

Avec : R et P sont les paramétres du LBP qui sont respectivement la distance entre le
pixel central et ses voisins, et le nombre de pixels voisins.

gp * Niveau de gris du pixel voisin p
9. - Niveau de gris du pixel central ¢
s(x) : Fonction du seuillage définie par :

_ (0six<0
S(x)_{lsixZO

Exemple :
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110 | 145 | 66 20 |30 |4
150 | 120 |200 |40 |10 |20
101 | 35 12245054 | 136
206 | 180 | 114 | 223 920|145
13 170 | 47 82 |74 |73
45 3 98 36 |78 | 68
[x¥]
<
N
&
=
=
=
ks
[»
]
2 78 82 X
Seuillage
o 7| ) | °
58 8 101

Pixel central

Pixel voisin

40 - 122 =-82

Figure 36 : Calcul du motif binaire local d’un pixel central avec 8 voisins adjacents (P=8

et R=1)

En partant de la valeur en haut a gauche en obtient (11001010), = 202 c’est la
nouvelle valeur du pixel central.

Le méme calcul est effectué pour tous les pixels de I’image.

6. LBP" (avec motifs uniforme) :

Au cours du travail effectué par Ojala et al.2002 [38] Les études sur les images naturelles
et texturées ont montré que la plupart des motifs calculés par LBP sont des motifs dits uniformes.
Pour P =8 et R =1, 90% des patterns calculés sont uniformes pour P = 16 et R = 2 on trouve

70%.

Cette méthode hérite le méme calcul du descripteur ordinaire sauf qu’ici on a ajouté une
nouvelle contrainte pour distinguer entre les motifs uniforme et non uniforme.

Un motif est considéré uniforme s’il existe au plus deux transitions dans sa valeur binaire.
Par exemple 00010000 est uniforme car il comprend exactement deux transition, la premiére est
au niveau du 4°™ bit (transition de 0 & 1) la 2°™ est au niveau du 5°™ bit (transition de 1 & 0).Par
contre 0101000 n’est pas uniforme il comprend quatre transition.
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Cette méthode présente un grand privilege au niveau du gain de performance de calcul,
puisque I’histogramme est formé principalement par les motifs uniformes. Quant aux motifs non
uniformes ils sont tous regroupés dans une seule catégorie de I’histogramme. Donc pour P
voisins nous avons P (P-1) + 3 valeurs de I’histogramme. Cela permet de réduire la dimension de
256 a 59 catégories.

7. LBP™ (avec invariance par rotation) :

Le traitement de l’invariance par rapport a la rotation est trés important pour se
rapprocher du monde réel. Pour y parvenir un nouveau descripteur LBP a été proposé dans le

méme article traitant 'uniformité [38], en se basant sur le calcul de la rotation de 1’opérateur
LBPROT [39].

Cette méthode se base sur le fait que si on effectue une rotation de 1’image, les pixels
voisins changent d’emplacements et par conséquent la valeur binaire différe. Donc pour remédier
a ce genre de probléme, ils ont calculé les valeurs binaires de toutes les rotations possibles et ils
ont choisi la valeur minimale. De cette maniére quel que soit le degré de rotation, on tombe
toujours sur la méme valeur minimale. Donc le nouvel opérateur LBP™ est exprimé ainsi :

LBP}%, = min;(ROR(LBPg p, 1)) (11)

Avec i = 0,1,2...P-1 qui représente le décalage des voisins vers la droite, effectué
par la fonction ROR exprimé ainsi dans [40] par :

P-1 i-1
z 2k=lq, + z 2P=ttkg, i >0
ROR(x,i) = k=0

k=i
X i=0
ROR(x, P + i) i <0
Avec :
P-1
x = » 2*a, avec a; € {0,1}
k=0

Dans ce cas on effectue des rotations avec 45° de pas dans le cas de 8 voisins.

Cette méthode a aussi pour avantage la réduction de la dimension de I’histogramme
puisque pour 8 voisins nous n’obtenant que 36 valeurs possible au lieu de 256.
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8. LBP™“2 (avec invariance par rotation et uniformité) :

Malheureusement le LBP™ n’est performant que lorsqu’il s’agit d’une rotation a 45°,
alors que dans le monde réel cette rotation est rarement trouvée. Pour combler ce point faible les
chercheurs ont proposé dans [40] d’ajouter le critére d’uniformité sur les motifs.

Si le motif a une valeur d’uniformité U < 2 alors il est uniforme et 1’uniformité est
calculée ainsi :

p—1

U(x) = z F, (x®ROR(x,1),p)
p=0

Avec

F,(x,i) = ROR(x,1).(2° — 1)

Et les motifs sont calculés ainsi :

LBPI2 = {Z;’i;és(gp —9:)2" SiUS2 (15
' P+1 sinon

11.5. Conclusion

Apres avoir découvert les différentes méthodes destinées a la classification a base de
texture, il faut maintenant choisir la méthode la plus adaptée pour notre probléme.

L’amélioration des descripteurs a permis le traitement du probléme des invariances. En
effet 1’utilisation des ondelettes chef de Haar [32] a permis d’obtenir I’invariance par rotation.
Pour le cas ’autocorrélation de Gabor [33], ils ont obtenu I’invariance par rotation et par échelle.
Par contre les autres méthodes MRLBP,, [31] et LPBGLCM [41] se sont plutdt concentré sur la
robustesse de 1’analyse et la réduction du temps d’exécution.

Pour notre cas afin d’obtenir une bonne classification, il faut prendre en compte
I’invariance et I’efficacité de 1’analyse de la structure du polype, sans oublier le temps
d’exécution.

Donc nous avons choisi la méthode de 1’autocorrélation car elle est indépendante du
descripteur utilisé (contrairement au LBP™* par exemple), et par conséquent, elle peut étre
appliquée a un autre descripteur que Gabor.

Dans le chapitre qui suit, la premiére partie sera consacrée a une présentation détaillée de
I’algorithme utilisé dans I’article choisi de Riaz et al., 2012 [33]. Puis la deuxiéme partie traitera la
modification que nous avons apportée a la méthode de base.
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Chapitre 111

Présentation des méthodes

I11.1. Introduction

La fonction d’autocorrélation a amélioré énormément la performance du descripteur de
gabor. Ce qui nous a incités a I’appliquer dans notre probléme en utilisant un autre descripteur de
texture plus performant, et voir si nous pouvons obtenir de meilleurs résultats pour la classification
des polypes.

Dans cette partie, nous allons connaitre plus de détails sur la méthode de base, et la
facon dont on a exploité I’autocorrélation, grace a plusieurs observations sur les caractéristiques
de I’image. Ensuite nous allons découvrir le nouveau descripteur que nous avons mis en place afin
de tester sa robustesse avec 1’autocorrélation pour atteindre 1’invariance.

I111.2. Présentation de la méthode de base

111.2.1. Probleme posé

Dans cet article, les chercheurs ont traité le probléme de classification des tissus gastro-
entérologiques en se basant sur deux types d’image chromoendoscopiques (NBI et CH). Cette
classification est basée sur les pit patterns CH de Dinis Ribeiro [42] (Figure 37) et ceux des NBI
de R. Singh [43] (Figure 38):

Group Il

Group Il

Figure 37 : pit patterns CH de Dinis Ribeiro. Groupe | : Normal, Groupe 11 :
Précancéreux, Groupe Il : cancéreux
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Figure 38 : pit pattern de R.Singh : A : tissu normal. B, C Précancéreux. D : Cancéreux

111.2.2. Invariance du filtre de Gabor par

autocorreélation (AGF)

Soit I’image I(x, y) filtrée avec un filtre de Gabor g(x,y, f, 6) avec :
x,y  :Lescoordonnées du pixel.
f,0  :Fréquence et orientation du filtre

9. Premiére propriété (Rotation) :

Si:
r(x,y,f,0) =1(x,y) *x g(x,y, f,0) ,estlaréponse de I'image I par convolution
avec le filtre g.

Alors :

(6, f,0) = 1i(x,y,f,0 —a) , estlaréponse de I'image I’ étant une version
orienté de de I d’un angle a.

10. Deuxiéme propriété (L’échelle) :

Soit I°(x,y) = I(cx, cy) une image redimensionnée avec un facteur ¢

Alors :
1
ric(x,y,f,0) = =" (x, v, {, 9) , est la réponse de ’image 1€

11. Troisieme propriété (La luminosité) :

Soit I (x,y) = lu * I(x,y) une image éclairer avec un facteur lu

Alors :
r(x,y,f,0) = ux r(x,y,f,0)

D’apres ces propriétés, on remarque que les réponses impulsionnelles d’une image
subissant un changement de rotation, d’échelle, ou de luminosité peuvent étre déduites par celles
de I’image originale (sans changement).
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Pour bien exploiter ces propriétés, les chercheurs ont changé la représentation des filtres
de Gabor par celle proposé par Kamarainen et al [44], qui consiste a assimiler a chaque pixel, une
matrice contenant ses réponses dans tous les filtres. Cette représentation est appelée espace simple
des caractéristiques de Gabor (SGFS).

Chaque pixel possede une matrice représenté ainsi :

ri(zi,yi: fo,60) ri(zi, vi, f1,60) e ri(Zi, Yi, fs=1,60)
ri(zi, yis fo.01) ri(zi, i, f1,61) ri(Ti, Yi, fs-1,61)
Ri(m,n) = : : . :
| ri(zi, ¥i; f()-ol\'-l) "i(-"i- Yi, fl-()l\'—l) cee ".'(-I‘.w Yis fs=1,0K =1 4
Avec :

m=0,1,2...,5 — 1: Indices des échelles.
n=0,1,2...,K — 1: Indices des orientations.

r;(Xi, Vi, fm» On) : Réponse du filtre de Gabor ayant la fréquence f;, et I’orientation 6,,au pixel
(i yi)

De cette maniére la matrice d’un pixel de I’image orientée avec un angle a et
redimensionnée avec un facteur c, est déduite facilement en décalant la matrice :

R;(m,n) = Ry(m —w,,n —wg,)

Exemple :

Echelles

Orientations

Figure 39 : A) Gauche : Image Initial, Droite : Matrice d'un pixel B) Gauche : image orienté,
Droite : décalage des lignes. C) Gauche : image redimensionné, Droite : décalage des colonnes.
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Donc afin de produire I’invariance par rotation et par redimensionnement, il faudra une
nouvelle matrice insensible au décalage des lignes et des colonnes. L’utilisation de
I’autocorrélation est trés efficace pour ce genre de probléme. L’autocorrélation est la mesure de la
corrélation de la matrice ou de la fonction elle-méme.

La matrice d’autocorrélation de R;(m, n) est composée d’éléments suivant :

S

z;(s, k) = Z Z R;(m,n) *R;(m+ s,n + k)

1K-1
n=0

m=0
Avecs=0,1,2,...(25-1)etk=0,1,2,... 2K-1).
Finalement ils ont transformés la matrice en vecteur, et ils ont pris la moitié vu la
symétrie de 1’autocorrélation et donc :
[ tr'{ﬂ. [J:| 1
tr'{ﬂ. 1:|

Zi(d) = %(1.0)
zi(1,1)

Lz(25 - 1.2K - 1) |
> AGF; = [Z,(1) Z(2) - Z(d/2)]
Avecd=(2S-1)* (2K -1)

AGF;: autocorrélation des caractéristiques de Gabor (Autocorrelation Gabor Feature)

111.2.3. Classification

Vu le grand nombre de vecteurs produits par cette methode N*(d/2) avec N le nombre de
pixel de I’image et d/2 est la dimension des caractéristiques issues de I’autocorrélation, ils ont
proposé deux approches pouvant remédier a ce genre de probléme :

12. Calcul de I'homogénéité en calculant la moyenne et la covariance AHT
(Autocorrelation Homogeneous Texture).
13. Utilisation de I’algorithme de Varma et Zisserman [45] AGF textons

(Autocorrelation Gabor Features).
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111.2.3.1. Texture homogeéne de 1’autocorrélation

(AHT)

Manjunath et Ma [46], ont propose une méthode permettant de réduire la dimensionnalité
des filtres de Gabor, en effectuant des calculs statistiques de premier ordre (moyenne et
covariance) pour chaque magnitude de la réponse de 1’image (valeur absolue de la matrice) . Ainsi
si on a K réponse de Gabor pour une image, son vecteur caractéristique est composé d’un couple
moyenne-covariance de chaque réponse :

HT = [po, 09, U1, 01, U2y O v - k=1, Ok—1]

Le méme principe est appliqué directement sur les AGF; afin d’obtenir un vecteur AHT ce
qui réduit le poids de données.

N
Calcul de la moyenne : 1 Z r
Mz — — J;{ﬁ'}
1 N
Calcul de la covariance : Tx =\ Y (Zilg) — ps, )?
Finalement > AHT = [:“:. N ST SO TR SN

Représente le vecteur de caractéristiques de 1’image et peut étre utilisé par un classifieur.

111.2.3.2. AGF textons

Une autre approche a été proposé par Varma et Zisserman [45], permettant de réduire la
dimensionnalité des caracteéristiques. Cette méthode suit deux étapes :

a. Création d’un dictionnaire de textons.

La creation du dictionnaire des textons est effectuée en établissant un regroupement sur
les vecteurs AGEF; en utilisant la méthode K-Means [47], et en sélectionnant par la suite les k
centroid calculés.
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Dictionnaire des

fextons

Image 3

Figure 40 : Schéma montrant les étapes de la création du dictionnaire

b. Création de ’histoeramme des textons.

A partir du dictionnaire des textons, nous allons construire ce qu’on appelle histogramme
de textons basé sur le nombre d’occurrence des textons dans une image. L’histogramme contient t
valeur avec t est le nombre des textons dans le dictionnaire.

Nous calculons la distance entre chaque vecteur AGF; de I’image et les textons du
dictionnaire, puis nous incrémentons 1’effectif du texton ayant la distance la plus minimale. Cet
histogramme est 1’entrée d’un classifieur comme le SVM.

AGH(1)

Dictionnai

AGF(2) re des
textons

Image
d'apprentis
sage

Histogramme
des textons

AGF(N]

Figure 41 : Schéma montrant la création d’un histogramme de textons a partir du dictionnaire des
textons
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I111.2.4. Schéma de I’algorithme

On commence par acquérir les images ensuite on procéde au filtrage avec Gabor, puis on
transforme les données du filtres sous forme d’SGFS (Simple Gabor Feature Space) dans lequel
chaque pixel de I’image est représenté par une matrice ayant comme données, les niveaux de gris
du pixel dans tous les filtres, ensuite on applique 1’autocorrélation sur ces matrices afin de
produire les AGF (Autocorrelation Gabor Feature). Finalement on peut choisir soit la méthode
AHT (Autocorrélation Homogeneous Texture) ou bien la méthode AGFtextons (Autocorrelation
Gabor Features).

Voici le schéma illustrant le mécanisme de la méthode :

Images

Filtrages par Gabor

N 4 N 4

Figure 42 : Schéma global de la méthode de base

111.3. Amélioration de la méthode

Dans [29] de (Mamonov et al), 2014. Les chercheurs ont proposé une méthode ayant
pour but I’extraction des polypes en se basant sur leurs formes et leurs textures. L’analyse
textural représente un élément crucial dans leur approche, puisqu’elle leur a permis de distinguer
entre la mugueuse normale ayant une certaine courbature, pouvant étre identifiée comme polype,
et le vrai polype.

Ils ont opté pour I’analyse textural de (Buades et al., 2011) [30] qui consiste a
décomposer I’image en objet et sa texture. Cette approche est fondée sur des techniques simples
de traitement d’image.

55



Présentation des méthodes

111.3.1. Méthode de decomposition objet - texture

La décomposition proposée par buades et al est basée sur le travail effectué par Yves
Meyer [48], qui consiste a partitionner une image f en une somme de deux composantes : objet u
et texture v. La partie u contient les différentes régions de I’image sans leurs structures
(Préservation des frontiéres). Tandis que leurs informations texturales sont contenues dans la
partie texture v.

La séparation objet texture, s’appuie sur I’application des filtrages passe-haut passe-bas
suivis de la mesure de la variation totale locale LTV (Local Total Variation) permettant d’obtenir
le résultat le plus optimal.

L’idée de cette méthode consiste a calculer la LTV pour I’image originale, et la comparer
avec la LTV de I’image filtrée avec un filtre passe-bas. Les pixels de la partie objet (y compris les
frontiéres) sont caractérisés par une faible variation entre 1’image et sa version filtrée. Par contre,
les pixels appartenant a la texture ont une forte variation.

Pour I’'image objet, on affecte les valeurs de 1’image originale aux pixels identifiés
comme appartenant a 1’objet. Le reste (pixels de texture) on leur affecte la valeur obtenu aprés le
filtrage passe-bas.

L’image de texture est déduite facilement par la soustraction de I’image originale a celle
de I'objet. v = f — u.

La LTV pour chaque pixel x, est définie ainsi :
LTV ()(f) = Go * |Af|(x) (%)
Avec :

G,: Lenoyau de la gaussienne avec I’écart type o

La mesure de la variation entre la LTV, (x)(f) et LTV, (x)(Ly * f) est :

LTV;(x)(f) — LTV, (x)(Lg * f)
LTV (x)(f)

Si A tend vers 0, cela se traduit par une faible variation et donc le pixel en question
appartient a la partie objet. Si A tend vers 1 alors le pixel appartient a la partie texture.

AGx) = (%)

Afin de prendre en compte les valeurs A qui présentent une ambiguité au niveau de la
décision. lls ont défini une fonction de seuillage w(s) :

Osis<a
1sis>a,

(s —ay)
(a; —ay)

(x%x)

w(s) =
sia; <s<a,
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0 €1y ilo

Figure 43 : fonction de seuillage w(s) (article [30])

Pour la fonction citée, ils ont pris ¢; = 0.25eta, = 0.5

Finalement la valeur de chaque pixel u(x) de I’objet est :

u(x) = w(AG))Ly « f + (1 - w(A@®)) f (r3)
Et I’image de la texture est :

v(x) = f —u(x)

Etapes de 1’algorithme :

1) Appliquer le filtrage non-linéaire passe-bas a I’image (L, * f) :

Ici au lieu de passer par la transformée de Fourrier, ils ont opté pour un filtrage itératif
permettant d’exécuter la convolution plusieurs fois selon le schéma suivant :

fbas «— G, * f
fhaut «— f — fbas
de 1 jusqu'an faire :
fhaut «— fhaut — G, * fhaut
fbas «— f — fhaut
Ly, * f estla derniere valeur de fbas
Le parametre n (nombre d’itérations) a ete fixé a 5.

2) Calculer laLTV pour f et f * L, avec (*).

3) Déduire la valeur de A pour chaque pixel avec (**).

4) Calculer la fonction du seuillage w(x) & chaque A avec (***).
5) Calculer I’'image cartoon u avec (****).

6) Déduire I’image texture v = f —u
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Exemple :

Image Originale

Image Objet (Cartoon)

Image Texture

Figure 44 : Décomposition de I'image en texture et cartoon (objet) avec ¢ = 10

Comme le montre I’exemple Figure 44 1’algorithme proposé est tres efficace pour
I’extraction de la texture du polype.

111.3.2. Mise en place du nouveau descripteur

Contrairement au descripteur de Gabor qui engendre une matrice descriptive de chaque
pixel de I’image (orientation, échelle), le descripteur de buades dispose d’un seul paramétre qui est
I’écart type de la gaussienne, ce qui nous donne un vecteur. Cette observation nous a conduits a le

mettre en place au lieu du filtre de gabor afin de réduire la complexité de I’algorithme. Ainsi
I’autocorrélation s’appliquera a une seule dimension.
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Les deux approches AHT (autocorrelation homogeneous texture) et AGFTextons
(autocorrelation gabor features) garderons la méme structure et les méme étapes vues dans
.23.1et111.2.3.2.

L’extraction des caractéristiques par décomposition Cartoon-Texture CTD (Cartoon-
Texture Decomposition), est effectuée en appliquant plusieurs filtrages sur 1’image, en variant le
parametre o.

Donc, notre schéma de la méthode proposée est le suivant :

CTD : Cartoon Texture Decomposition.
SCTDFS  : Simple CTD Feature Space.
ACTD : Autocorrelation CTD

Filtrage par CTD

R
N 4 N 4

Figure 45: Schéma global de la méthode proposée

ACTDtextons

111.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé les différentes méthodes sur lesquelles nous nous
sommes basés. Nous avons expliqué comment fonctionne 1’autocorrélation avec le filtre de
gabor. Puis nous avons proposé de mettre en place un nouveau descripteur plus souple, qui a
prouvé auparavant sa robustesse au niveau de la distinction entre la muqueuse normal et celle du
polype.

Finalement, dans le chapitre qui suit, nous allons découvrir les différents tests que nous
avons effectués afin de valider notre nouvelle approche. Puis nous aurons a la fin une conclusion
sous forme de synthése dans laquelle nous discutons les différents résultats que nous avons
obtenus.
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Chapitre 1V

Implémentation et résultats

1VV.1. Introduction

Afin d’implémenter les différentes méthodes choisies et comparer les différents résultats
obtenus, nous avons opté pour la programmation sous le langage Python [49] (version 2.7). Ce
choix est d0 a sa puissance de calcul par rapport a Matlab. Or, des packages sont a installer
manuellement.

Les modules que nous avons installés sont :

e Numpy (http://www.numpy.org/) : permet la manipulation des matrices (création,
copiage, enregistrement dans un fichier ...).

e Scipy (https://lwww.scipy.org/): permet la manipulation des images (lecture,
enregistrement...).

e Matplotlib (http://matplotlib.org) : permet la visualisation graphique des résultats.

e Scikit-image (http://scikit-image.org/) : module contenant des techniques de
traitement d’images (détection des contours, morphologie, filtrage...).

e Scikit-learn (http://scikit-learn.org/stable) : module contenant les méthodes de
classification et de clustering (ANN, SVM, KMeans).

Pour les mesures des performances, nous avons opté pour 1’utilisation du Framework
Orange (http://orange.biolab.si/)

La base de données des polypes cancéreux et non cancéreux ont été récupérer depuis le
Centre Hospitalier Universitaire de Fes. Nous avons pris 114 images dont 57 pour les polypes
cancéreux et 57 pour les polypes non cancéreux.

Les différents tests ont été réalisés avec un processeur i5 2.4GHZ, et 8Go au niveau de la
RAM.

Par mesure d’optimisation du calcul nous avons pris le canal rouge de chaque image au
lieu de prendre I’image en format RGB, car le rouge contient la quasi-totalité d’informations.

14. Exemple :

}’

»

P

Figure 46 : A gauche polype en mode RGB, A droite I’information du rouge de l’image




Implémentation et résultats

- d e

Figure 47 : A gauche cancer en mode RGB, A droite I'information du rouge de l'image

1V.2. Classification

Afin d’évaluer la performance au niveau de 1’apprentissage et le test de nos données,
nous avons utilisé des mesures se basant sur trois informations a calculer pour chaque classe. 1l
s’agit de :

15. Les vrais positifs (vp) :
Les vrais positifs d’une classe sont les entrées qui lui ont bien été affectées.
16. Les faux positifs (fp) :
Les faux positifs d’une classe sont les entrées qui lui ont été affectées mais qui
n’appartiennent guére a cette classe.
17. Les faux négatifs (fn) :
Les faux négatifs d’une classe sont les entrées lui appartenant, mais qui ont été mal
classifiées (affectées a une autre classe).

Maintenant nous allons découvrir les mesures sur lesquelles nous nous sommes basées.

a. La Précision :

La précision d’une classe, a pour but de déterminer jusqu’a quel point un classifieur est
capable de ne pas affecter un modéle qui ne correspond pas a cette classe.

Dans notre cas, un classifieur ayant une bonne précision, est celui qui ne reconnait pas le
polype en tant que cancer et vis-versa. Le plus important des deux cas est le fait de ne pas
reconnaitre un cancer en tant que polype. Dans le cas contraire on ne peut faire confiance a un tel
classifieur, sinon le patient court un grand danger.

Donc = La précision est mesurée ainsi :

vp

Précision, = ————
vp + fp
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D’aprés I’expression on constate que plus la valeur vp augmente, plus la précision s’approche de 1

qui correspond a la meilleure performance. La somme vp + fp correspond & tous les modeles qui ont été
affectés a la classe c. Donc plus les faux positifs augmentent, plus nous obtenant une mauvaise précision.

b. Le Rappel :

Le rappel nous donne une autre information dans une classe. C’est I’aptitude d’un
classifieur, a lui affecter le maximum d’exemple lui appartenant. C’est-a-dire, dans notre
probléme, un classifieur ayant un bon rappel, est celui qui est capable de reconnaitre le maximum
des polypes et le maximum des cancers.

Le rappel, est exprimé ainsi.

vp

Rappelc = m

Le dénominateur n’est autre que le nombre total d’instances appartenant a la classe
puisque les vp appartiennent a la classe, les fn également mais, elles ont été mal classifiées.

c. La Fmesure :

La Fmesure tend a déduire la robustesse du classifieur, en se basant sur le rappel et la

précision, en calculant leur moyenne harmonique.

Rappel. * Précision,

Fmesure, = 2
¢ Rappel, + Précision,

d. L’exactitude :

L’exactitude nous permet d’avoir une vision globale sur les performances des

classifieurs, en calculant tout simplement le pourcentage des bonnes classifications :

Nombre des prédictions correctes

Exactitude =
Nombre total des données
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IV.2.1. Techniques d’évaluations

Nous avons pris deux techniques d’évaluation de performance, sur lesquelles nous nous
sommes basées pour discuter les résultats :

IVV.2.1.1. Evaluation par validation croisée (cross-
validation)

Cette technique permet d’évaluer toutes les données en changeant a chaque fois leur role
(données d’apprentissage ou données de tests).

Pour cela, on procéde a un partitionnement des données en k blocs, et on prend a chaque
fois un bloc pour le test et les autres sont utilisés pour ’apprentissage.

Cette évaluation nous permet d’obtenir les résultats indépendamment du choix des
données d’apprentissages et de tests.

IV.2.1.2. Evaluation par échantillonnage aléatoires
(random simpling)

Cette technique consiste a sélectionner aléatoirement un pourcentage de données
réservées pour I’apprentissage. Cela permet d’éliminer 1’ordre dans lequel sont classées les
données, qui pourra influencer sur I’apprentissage.

En changeant a chaque le pourcentage de données d’apprentissage, on peut détecter le
phénomene de suraprentissage.

Maintenant que nous connaissons les différentes techniques relatives a la mesure de
performance, nous passons a leur application sur notre travail.

1VV.2.2. Méthode de base

La méthode de base comprend deux approches se basant sur les vecteurs AGF :

18. AGF _textons.
19. AGF_AHT.

Pour I’évaluation de la premiere méthode nous allons procéder comme suit :

20.  Le nombre d’échelles et d’orientations a éteé fixé respectivement a 6 et 8 en
se basant sur I’article.

21.  Le nombre de textons par image, permettant de créer le dictionnaire est
varié de 2 a 6 avec un pas de 2, afin d’analyser I’impact du nombre de textons sur la
classification.
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22. Pour chaque nombre de textons, les deux méthodes d’évaluation sont
appliquées et les différentes mesures sont enregistrées.

23.  Pour la validation croisée, nous avant partitionner la base de données en 38
images (38-cross fold) ce qui nous donne trois partitions.

24.  Pour la validation par échantillonnage aléatoire on incrémente la base
d’apprentissage par 20% (20% 40% 60% 80%).

25.  D’apres les résultats préliminaires obtenus, nous avons constaté une
meilleure performance du classifieur SVM linéaire, donc nous 1’avons sélectionné pour
obtenir les résultats.

IV.2.2.1. Descripteur AGF_textons

Apreés la création des modeles, nous avons évalué les performances citées au préalable
avec le Framework Orange.

Tout d’abord la Figure 48, illustre le temps d’exécution de chaque image, en fonction du
nombre de textons choisi. On remarque que les deux variables sont proportionnelles, puisque plus
le nombre de textons augmente, plus la complexité du calcul augmente aussi. Cela n’est pas dd au
vecteur AGF, puisque le nombre de pixels des images demeure le méme, et les parameétres du
filtre de gabor sont fixés. Or I’augmentation du nombre de texton engendre 1’élévation de la
dimension de I’histogramme des textons, qui représente le vecteur caractéristique des images. Ce
qui fait que le temps de calcul des distances entre les AGF de I’image et les AGF du dictionnaire
des textons, croit considérablement.

Evolution du temps par rapport au choix du nombre de

(min) textons

14

1,2

0,8
0,6
0,4

0,2

nombre de texton =2 nombre de textons = 4 nombre de textons = 6

Figure 48 : Evolution du temps de calcul par image, en fonction du nombre de textons choisi
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D’apreés les résultats obtenus et présentés dans la Figure 49 et la Figure 50, on remarque
clairement que la méthode utilisant 4 textons dépasse largement celles qui utilisent 2 ou 6 textons.

On remarque aussi que le rappel sur la classe des cancers est assez élevé, ce qui veut dire
que le classifieur arrive a reconnaitre la quasi-totalité des cancers, ce qui diminue le risque le
reconnaitre en tant que polype. D’un autre coté la précision sur la classe les polypes est trés bonne
donc on en déduit que le classifieur n’affecte pas de cancer a la classe des polypes dans la majorité
des cas (nombre de faux positif faible).

Performance sur la classe du polype

0,95

0,9

0,8
0
) I
0,7
nt=2 nt=4 nt=6

M Précision M Rappel M Fmesure

(2]

)

[65]

Figure 49 : Résultats obtenus par validation croisée sur la classe des polypes

Performance sur la classe du cancer
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Figure 50 : Résultat obtenu par validation croisée sur la classe des cancers
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Pour la deuxieme expérience (sélection aléatoire) on remarque que pour chaque
pourcentage d’apprentissage, I’utilisation de 4 textons donne un meilleur résultat. La valeur
marquée en vert représente le meilleur résultat dans un pourcentage d’apprentissage. Et On
remarque aussi le phénomeéne de suraprentissage pour 4 textons puisque de 40% a 60% on passe
de EC =0.917 a EC=0.909 le méme cas pour la Fm, puis une augmentation de précision et une
dégradation du rappel. D’aprés cette analyse de choix le plus convenable serait 40%.

NB : EC : Exactitude

Fm : Fmesure

%apprentissage Nig(?ggsde EC Fm Précision | Rappel
2 0.803 0.811 0.767 0.860

20% 4 0.876 0.877 0.856 0.898

6 0.876 0.875 0.864 0.887

2 0.857 0.855 0.874 0.836

40% 4 0.917 0.917 0.927 0.908

6 0.887 0.888 0.886 0.891

2 0.872 0.870 0.921 0.825

60% 4 0.909 0.909 0.946 0.875

6 0.885 0.889 0.895 0.883

2 0.887 0.889 0.920 0.860

80% 4 0.913 0.916 0.932 0.901

6 0.904 0.908 0.916 0.901

Tableau 1 : résultat obtenus par la technique d’échantillonnage aléatoire

Les résultats obtenus en utilisant I’approche AGFtextons sont tres intéressantes. IIs nous
confirment le bon choix du nombre de textons utilisé dans ’article de base qui est 4.

IV.2.2.2. Descripteur AGF_AHT

Nous allons analyser la 2°™ approche se basant sur les AGF qui est une approche trés
simple par rapport a la précédente, puisque aucun parametre n’est ajouté. Il suffit juste de mesurer
la moyenne et la covariance entre les composantes des AGF de I’image. Puisque les parameétres de
gabor sont fixés. Un seul résultat est obtenu pour chaque technique de mesure.

L’extraction a duré 52min pour extraire les caractéristiques des 114 images ce qui donne
en moyenne a peu pres 27seconde/image.

Le Tableau 2, représente toutes les mesures obtenues par validation croisée. A premiére
Vue, nous remarquons que cette méthode est moins fiable par rapport a la methode AGFtextons
utilisant le nombre de textons le plus inferieur qui est 2. Par contre 1’extraction des caractéristiques
par cette derniére a duré 92min ce qui fait prés de 48seconde/image.
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Classe EC Fm Précision Rappel

Cancer 0.746 0.748 0.741 0.754

Polype 0.746 0.743 0.750 0.737
Moyenne 0.746 0.745 0.745 0.745

Tableau 2 : Evaluation de la méthode AGF_AHT par validation croisée

Pour la deuxieme évaluation (Tableau 3) nous constatons que les performances
augmentent considérablement lorsqu’on utilise un nombre spécifique de données d’apprentissage.
Lors de I’utilisation de la quasi-totalité des données (80%) comme apprentissage on obtient un
meilleur résultat. On peut également considérer que le résultat obtenu avec seulement 20%
d’apprentissage est trés intéressant vu le nombre de données sur lesquelles se base le classifieur.
Par contre les résultats intermédiaires dégradent les performances du classifieur.

%d’apprentissage Classe EC Fm Précision Rappel

Cancer 0.840 0.835 0.882 0.793

20% Polype 0.840 0.845 0.805 0.889
Moyenne 0.840 0.840 0.843 0.841

Cancer 0.830 0.828 0.834 0.822

40% Polype 0.830 0.833 0.827 0.839
Moyenne 0.830 0.830 0.830 0.830

Cancer 0.828 0.831 0.785 0.822

60% Polype 0.828 0.826 0.878 0.779
Moyenne 0.828 0.825 0.831 0.801

Cancer 0.857 0.847 0.858 0.835

80% Polype 0.857 0.865 0.855 0.876
Moyenne 0.857 0.856 0.856 0.855

Tableau 3 : Evaluation de la méthode AGF_AHT par échantillonnage aléatoire

D’apreés les résultats obtenus des deux approches, on peut déduire que la méthode
AGFTextons est plus précise par rapport a I’AHT_AGF. Par contre cette derniére peut étre
améliorée en optimisant les données pour avoir une bonne mesure des moyennes et des
covariances. On peut utiliser par exemple la technique PCA (principal Components Analysis).
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1\VV.2.3. Méthode proposée

Maintenant nous allons analyser les résultats obtenus avec la méthode que nous avons
mise en place, et qui se base sur la méme structure de la précédente.

Les mémes techniques de mesure ont éte appliquées :

Pour la technique se basant sur les textons : ACTDtextons (Autocorrelation Cartoon
Texture Décompositon). Nous avons fait varier le nombre de textons de 2 & 6 avec un pas de 2.
Pour chaque nombre de textons, on varie le parameétre o de I’algorithme de buades de 2 & 10 en
changeant le pas de 1 a 4.

Pour la méthode ACTD_AHT, le seul paramétre a varier est le o de 1 a 10 avec les pas
allant de 1 & 4.

IV.2.3.1. Descripteur ACTDtextons

Tout d’abord nous allons analyser la variation du temps de calcul par rapport au nombre
de textons et au pas du sigma. La Figure 51 représente la variation du temps (min/image) en
fonction du nombre de texton (nt) et du pas du sigma choisi. Comme dans la méthode précédente
nous remarquons 1’¢lévation de la complexité du calcul lorsqu’on augmente le nombre de texons.
Par contre lorsqu’on augmente le pas du sigma le temps de calcul diminue. Cela est tout a fait
normal, car pour ps = 1 (pas du sigma), 10 images textures sont calculées par 1’algorithme de
décomposition. Alors que si nous incrémentons le pas a 2 nous obtenant que 5 images texturent, et
dans ce cas le traitement est assez rapide.

Temps d'execution par rapport au pas du sigma et au
nombre de textons

nt= 2 nt=4 nt=6

Hps=1 Mps=2 MWMps=3 ps=4

[rin)
1,2

0

o0

0

o

0

ES

0

~

Figure 51 : Evaluation du temps par rapport aux pas du sigma (ps), et au nombre
de textons par image (nt)
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Afin de bien structurer notre analyse de cette méthode, nous allons traiter chaque nombre
de textons et discuter le parametre sigma qui lui convient.

D’aprés la Figure 52, qui représente 1’histogramme ou le nombre de textons est 2, on
remarque que pour ps = 3, nous obtenons de meilleures performances pour les trois métriques
(rappel = 0.807, précision = 0.767, fmesure = 0.767), ce qui est trés intéressant puisqu’on réduit le
temps de calcul par rapport au ps = 1 et ps = 2. Pour ps = 4 on constate une chute dans les mesures
ce qui s’explique par le manque d’informations dans les modeéles obtenus.

La Figure 53, représente le résultat pour 4 textons utilisées. On remarque que les valeurs
des métriques sont assez équilibrées pour ps =1, 2 ,3. Le meilleur résultat est obtenu lorsqu’on
utilise le ps = 1. Par contre I’utilisation du ps = 4 augmente fortement le rappel mais la précision
est assez faible par rapport aux autres pas.

La Figure 54 représente le résultat obtenu par 6 textons, dans lequel nous obtenons le
meilleur résultat pour ps = 3.

De point de vue robustesse de classification, on constate que les parametres (nt=4, ps=1)
et (nt=6, ps=3) donne de meilleurs résultats. Or de point de vue temps d’exécution, I’extraction
des caractéristiques pour les premiers parametres dure 1.01min/image, alors que pour les autres
parametres le temps d’exécution dure 0.95min/image. Donc (nt=6, ps=3) donnent les meilleures
performances pour 1’évaluation par validation croisée.

Mesure de performance de I'ACTDtexton pour nt = 2

ps=1 ps=2 ps=3

M précision Mrappel M fmesure
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Figure 52 : évaluation par validation croisée nt = 2
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Mesure de performance de I'ACTDtexton pour nt =4

ps=1 ps=2 ps=3

M précision Mrappel ™M fmesure

Figure 53 : évaluation par validation croisee nt = 4

Mesure de performance de I'ACTDtexton pour nt =6

ps=1 ps=2 ps=3

M précision Mrappel ™ fmesure

Figure 54 : évaluation par validation croisée nt = 6
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Pour la deuxieme technique de mesure, nous avons réparti les informations sur 3
tableaux (Tableau 4, Tableau 5, Tableau 6) chacun contient les résultats d’un nombre de textons

fixe.

Pour nt = 2, le meilleur résultat est obtenu lorsqu’on utilise ps = 2 avec 80% de données
d’apprentissage. Pour (nt=4, ps=2) avec 40% d’apprentissage on atteint une bonne performance.
Finalement les parametres (nt=6, ps=3) présentent un résultat meilleur, si nous considérons le

pourcentage de données d’apprentissage qui est 40% par rapport a 1’utilisation de (nt=2, ps=2).

%d’apprentissage | Pas du sigma EC Fm Précision Rappel
1 0.760 0.749 0.767 0.732
20% 2 0.807 0.803 0.801 0.805
3 0.791 0.805 0.792 0.818
4 0.735 0.732 0.721 0.744
1 0.777 0.776 0.785 0.767
40% 2 0.813 0.813 0.819 0.807
3 0.768 0.777 0.754 0.802
4 0.786 0.782 0.803 0.761
1 0.789 0.791 0.818 0.767
60% 2 0.833 0.834 0.862 0.807
3 0.756 0.761 0.771 0.751
4 0.714 0.706 0.744 0.671
1 0.787 0.797 0.800 0.793
80% 2 0.848 0.852 0.871 0.835
3 0.791 0.805 0.792 0.818
4 0.648 0.630 0.704 0.570

Tableau 4 : Evaluation par échantillonnage aléatoire pour nt = 2
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%d’apprentissage | Pas du sigma EC Fm Précision Rappel
1 0.791 0.785 0.794 0.776
2 0.801 0.799 0.785 0.813
20%
3 0.738 0.740 0.713 0.768
4 0.749 0.745 0.739 0.751
1 0.775 0.781 0.769 0.793
2 .824 .82 .827 .82
40% 0.8 0.825 0.8 0.823
3 0.765 0.764 0.775 0.753
4 0.806 0.804 0.830 0.779
1 0.796 0.803 0.800 0.807
2 0.782 0.786 0.789 0.782
60%
3 0.764 0.759 0.792 0.729
4 0.802 0.801 0.835 0.770
1 0.791 0.805 0.792 0.818
2 0.787 0.790 0.821 0.760
80%
3 0.774 0.782 0.795 0.769
4 0.783 0.798 0.780 0.818
Tableau 5 : Evaluation par échantillonnage aléatoire pour nt = 4
%d’apprentissage | Pas du sigma EC Fm Précision Rappel
1 0.765 0.756 0.767 0.744
2 0.768 0.771 0.740 0.806
20%
3 0.782 0.786 0.751 0.824
4 0.744 0.737 0.737 0.737
1 0.791 0.798 0.786 0.810
40% 2 0.802 0.808 0.796 0.819
3 0.833 0.839 0.822 0.855
4 0.788 0.784 0.809 0.762
1 0.777 0.781 0.785 0.778
2 0.793 0.802 0.797 0.807
60%
3 0.824 0.834 0.816 0.854
4 0.795 0.804 0.792 0.816
1 0.791 0.813 0.775 0.855
2 0.805 0.823 0.794 0.855
80%
3 0.822 0.834 0.817 0.851
4 0.809 0.823 0.803 0.843

Tableau 6 : Evaluation par échantillonnage aléatoire pour nt = 6
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IVV.2.3.2. Descripteur ACTD_AHT

Maintenant nous allons évaluer la performance de descripteur ACTD_AHT :

Tout d’abord voyons le temps d’exécution de chaque pas pour ce descripteur : plus le pas

augmente plus le temps d’exécution diminue.

(min Evolution du temps par rapport au choix du pas de sigma

0,3
0,25
0,2
0,15
0,1

0,05

ps=1 ps=2 ps=3 ps=4

Figure 55 : Evolution du temps par rapport au choix du pas du sigma

La Figure 56, représente les résultats obtenus avec 1’évaluation par validation croisée. Nous

avons obtenu un meilleur résultat pour ps = 4 avec le résultat suivant :
Précision = 0.692
Rappel =0.789
Fmesure = 0.738
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Mesure de performance du descripteur ACTD_AHT

ps=1 ps=2 ps=3 ps=4
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Figure 56 : Evaluation par validation croisée

Pour la validation par échantillonnage aléatoire, Lorsqu’on utilise 20% d’apprentissage
(Figure 57), on obtient le meilleur résultat pour ps = 1 avec Fm = 0.684. Pour 40%
d’apprentissage (Figure 58) les résultats ne sont pas satisfaisants. Or pour 60% et 80%
d’apprentissage (Figure 59 et Figure 60), on constate une faible amélioration de la Fm = 0.688
qui nous donne la meilleure performance.

Vu la performance du ps = 4 pour la validation croisée qui dépasse celle du ps = 1, et
compte tenu de son résultat obtenu pour 20% d’apprentissage avec Fm = 0.67. En plus du temps
d’exécution qui est assez réduit. Nous déduisons que le parametre ps = 4 avec 20%
d’apprentissage est meilleur choix pour la méthode ACTD AHT.

Performances sur 20% d'apprentissage
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Figure 57 : Evaluation par échantillonnage aléatoire sur 20%
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Performances sur 40% d'apprentissage
0,7
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Figure 58 : Evaluation par échantillonnage aléatoire sur 40%

Performances sur 60% d'apprentissage
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Figure 59 : Evaluation par échantillonnage aléatoire sur 60% de donnée d’apprentissage
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Performances sur 80% d'apprentissage
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Figure 60 : Evaluation par échantillonnage aléatoire sur 80% de donnée d’apprentissage

IVV.3. Synthese

La Figure 61 représente un résumé sous forme de diagramme en batons, dans lequel nous
trouvons les mesures de performances avec les meilleurs paramétres pour chaque méthode. Nous
remarquons que la méthode AGFtextons donne la meilleure classification suivie de ACTDtextons
puis AGF_AHT et enfin ACTD_AHT. Donc I’algorithme de Varma et Zisserman est tres efficace.
Or de point de vue temps d’exécution, I’approche AHT est largement meilleure. On remarque que
pour I’approche ACTD_AHT, nous avons obtenu un bon résultat avec moins d’informations
fournies, puisque pour ps =4, il n’y a que trois images texture a calculer (ce qui explique le temps
d’exécution). Donc nous pouvons améliorer ce descripteur afin d’obtenir un bon résultat et un
temps d’exécution raisonnable.
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Bilan des performances des méthodes

nt=6;ps=3

80%
ps=4;20%

AGFtextons AGF_AHT ACTDtextons ACTD_AHT

précision Mrappel Mfmesure M temps d'execution

Figure 61: récapitulation des meilleurs résultats obtenus pour chaque descripteur

V.4, Segmentation

Afin de classifier les polypes, nous avons procéder tout d’abord a leur extraction a partir
des images endoscopique.

L’algorithme de segmentation que nous avons utilisé se base sur deux informations :
- La couleur : permettant de localiser la zone ou se trouve le polype.

- L’analyse de la texture : permettant de déterminer le polype dans cette zone et de
I’extraire par la suite.

L’algorithme proposé suit les étapes suivantes :
1. Déterminer les zones susceptibles de contenir le polype :

En analysant I’histogramme, nous avons déduit que 1’information pertinente se trouve dans
la composante rouge de I’image, du fait que le polype est une sorte d’inflammation, donc ils sont
un peu rouge que la muqueuse normale. Cette observation nous a conduites a utiliser le seuillage
par histogramme, qui consiste a détecter le plus grand pique rouge et pour chaque pixel on vérifie
si la médiane de son voisinage est supérieure au seuil déterminé par le pique. Cette méthode a été
nommée MedThresh (Median Thresholding)

2. Eliminer le bruit causé par le flash :

I s’agit d’un seuillage simple qui remplace les fortes intensités par le noir.
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3. Analyse de texture par buades puis une convolution non linéaire :

Le polype est aussi caractérisé par sa texture, donc nous avons opté pour 1’analyse par
I’algorithme de buades, afin d’extraire la texture de chaque région. Ensuite nous appliquant un
convolution non linéaire [29] permettant de mieux représenter la texture de chaque région.

4. Déterminer la zone contenant le polype :

Premierement nous commencons par labéliser chaque région, ensuite nous calculons la
moyenne de texture de chaque zone. La zone ayant la plus grande moyenne de texture est celle qui
contient probablement le polype.

5. Remplacer les pixels noirs du flash :

Dans 1I’étape 2, nous avons remplacé le pixel du flash par le noir. Maintenant que I’image
ne contienne que le polype, nous allons remplacer les noirs par la moyenne des intensités voisines.

Exemple :

Déterminer les
zones d’intéréts

e o - ———

Image initiale

————————————— 1 4 .,},-
. Enlever le flash '
T

MedThresh bttt GrayFlash

- - — — -y

Calcul de la moyenne
de la texture

Buades + convolution non-linéaire Labélisation
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o

Impainting

Le résultat de la méthode est assez satisfaisant, en fixant les parametres de la fenétre de
la médiane et le seuil. Elle peut étre automatisée en utilisant un fenétrage adaptatif. Ensuite le
noir n’est pas enti¢rement éliminer, il faut améliorer ce point aussi.

IV.5. Présentation de I’application

L’application a été congue afin de montrer les différentes étapes de chaque algorithme
utilisé dans notre travail. Elle comprend trois onglets :
- Onglet réservé pour la segmentation.
- Onglet réservé pour les descripteurs.
- Onglet réservé pour la classification.

u| Application PFE Master =2 =

Ségmentati0n| | Descripteurs| |Classiﬁcati0n

Seuil

; Segmenter
Quvrir | >€gmenter

Afficher Resultat

Figure 62: Présentation de I'application (elle pointe sur I'onglet de segmentation)
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IV.5.1. Onglet de segmentation

La partie segmentation est tres simple. Comme le montre la Figure 63, dans la partie

gauche, on télécharge une image grace au bouton « Ouvrir », puis 1’image s’affiche dans la zone
de gauche. Ensuite on procede a I’extraction du polype en appuyant sur le bouton « Segmenter ».
Lorsque la segmentation est terminée, on affiche le résultat final qui est le polype tout seul.

% | Application PFE Master

=

Ségmentation ‘" Descripteursr Classification ‘

Paramétre de
segmentation

Fenetre

Seuil

Quvrir

/ ‘ Afficher Resultat

/

Segmenter

Ouvrir ’image

N Affichage des étapes
a segmenter

de segmentation

I’image

Figure 63 : présentation de [’onglet de segmentation

Afin de connaitre plus de détails sur la fagon dont I’'image a été segmentée, nous
pouvons afficher les différentes images intermédiaires avec le bouton « Afficher Résultat ». Une

fenétre s’affiche montrant les différentes étapes (Figure 64)
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.| Dialog lﬂéj

Etapes de segmentations

MedTresh GrayFlash Buades

label impainting

Figure 64 : Affichage des étapes de segmentation

I\VV.5.2. Onglet des descripteurs

Cet onglet permet de montrer les étapes d’extraction des caractéristiques d’une image
entrée avec un descripteur donne.

Chaque descripteur possede ses propres paramétres. Dans la Figure 65, a gauche on
trouve 1I’image dont on veut extraire les caractéristiques. La partie droite est consacrée pour la
sélection du descripteur et ses paramétres (Exemple de 1’ AGFtextons)
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21 Applicaton PFE Master '-_b-l- — e e =
Ségmentaton | Descrpteus

Choix du descripteur :

importer images textons :

nombre de textons par image:

nombre d'orientations :

nombre d'echeles :

= — — —

Figure 65 : Présentation de l’onglet des descripteurs

Une fois le descripteur a été paramétré, on appuie sur le bouton « Exécuter ». Ensuite une
fenétre dialogue s’affiche avec les boutons suivant et précédent, pour basculer entre les
différentes étapes.

Pour les paramétres de la Figure 65, on trouve les résultats suivant :

Previous

Figure 66: exemple d'images de textons utilisées
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— -

Figure 68 : Les réponses aux filtres de gabor
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5] python g M
70O+« BEW
Previous ] [ Mext ]
Figure 69 : SGFS d'un pixel
'il python a a @
POCOC +#F BEV
9000
8000
7000
6000 |
5000
4000
3000
2000
1000 .
o | . .
0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0
|
[ Previous J Mext

Figure 70 : Histogramme des textons de I'image (vecteur caractéristique)
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I\VV.5.3. Onglet de classification

Finalement I’onglet classification, permet de mettre en place un systeme intelligent
capable de classifier les polypes, en se basant sur des données d’apprentissage, et en

sélectionnant un classifieur SVM (Support Vector Machine). L’application donne trois choix du
noyau : linéaire, rbf, polynomial.

5 Application PFE Master

A T A ——

e W T

o B )
‘ Ségmentation l Desapteurs | Classification

@ Nouvel Apprentissage [y ¢ Importer les données d'apprentissage

Choix du descripteur : AGFtextons ~ ‘

importer images textons : ‘ fDporter

mporter la base d'apprentissage : l mporter
nombre de textons par mage: 207
Paramétre du fitre de gabor :
nombre d'orientations : P
nombre d'echeles : ™|
Classifieur : |SVM Ineare  ~
f Executer [apprentssage

Enregistrer Classification

Figure 71: I'onglet classification (partie nouvel apprentissage)

. s - A S —-— e — =
5 ° Application PFE Master - — P

[EERE—
Ségmentation I Desapteurs | Classification

Nouvel Apprentissage

e

@ Importer les données d'apprentissage

Importer

Enregistrer Classification

Figure 72 : partie importation des données d'apprentissage
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Comme on le constate d’aprés la Figure 71, et Figure 72. On peut opter pour un nouvel
apprentissage ou bien importer les données d’apprentissage directement, puis procéder a la
classification.

Pour passer a la classification, on appuie sur le bouton « classification ». Une nouvelle
fenétre dialogue s’affiche Figure 73. On constate que le résultat de la classification est donné
avec des probabilités sur chaque classe. Cela nous permet de savoir a quel point notre classifieur
est stir de I’appartenance de I’image a une certaine classe.

Dans le cas de I’image de la figure on remarque, que les probabilités sont assez proches et
par conséquent nous devons remettre en question cette classification, car elle n’est pas sire. Par
contre si nous obtenant des probabilités au-dessus de 75% pour une classe, nous pouvons dire
que I’image lui appartient.

57 Application PFE Master

Ségmentation | Desapteurs " Classfication
£ Dialog |9 o
Classifier lmage 3
Probabilité du Cancer : 0.43673848252
b
Probabilité du Polype : 0.56326151748
F N

Enregistrer Classification

Figure 73 : Fenétre de la classification d’une image (polype bénin ou malin)
IV.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons implémenté les quatre méthodes (AGFtextons, AGF_AHT,
ACTDtextons, ACTD_AHT) afin de tester la robustesse de chacune. D’apres les résultats
obtenus nous déduisant que I’approche AHT donne moins de performance par rapport a
I’approche des textons. Or, vu sa faible complexité de calcul, nous pouvons 1’améliorer afin
d’atteindre une meilleur classification tout en préservant le privilege du temps.

86



Conclusion et perspectives

Avant de traiter directement notre sujet principal, nous avons jugé nécessaire de faire
une recherche, tout d’abord sur les techniques d’imagerie médicale les plus utilisées. Chaque
technique est mise en ceuvre selon la précision qu’elle donne de I’image de 1’organe en question.
Les techniques que nous avons citées sont classées selon ce critére-1a, et par conséquent la
coloscopie et la mieux adaptée car nous avons besoin du maximum d’informations sur la texture
et la couleur. Ces deux informations ne sont pas suffisamment claires dans les autres approches.

Afin de bien maitriser notre problématique, nous avons établi une recherche sur les
polypes. Leurs caractéres morphologiques nous renseignent sur la maniére dont nous devons
procéder afin de les extraire de I’image endoscopique, tout en prenant en considération la texture
et la couleur qui jouent un réle capital. D’un autre coté il fallait faire une recherche sur les
différentes natures des polypes (hyperplasique, adénomateux, et cancéreux) Pour cela, nous
avons trouvé plusieurs travaux a ce niveau. Les plus célebres sont les cryptes de Kudo et al et les
cryptes de H.Mittoka, qui classifient les polypes selon leurs textures. Vu que notre systéme n’est
pas basé sur la chromoendoscopie, nous avons réduit le probleme a une classification binaire qui
permet de distinguer entre les polypes bénins et malins, et ensuite évaluer le résultat.

Connaissant les informations sur lesquelles nous devons nous appuyer, nous avons pu
orienter notre recherche, d’un part sur les méthodes de classification s’appuyant sur 1’analyse de
la texture. Et d’autre part, la recherche sur les méthodes qui ont pour but la segmentation se
basant sur la texture et la couleur. Nous avons choisi la méthode d’invariance par autocorrélation
sur les filtres de gabor (AGF [33]), comme méthode de base pour former notre méthode de
classification des polypes. Puis nous nous sommes intéressés au descripteur de Buades et al [29]
utilisé pour la segmentation.

Nous avons proposé une nouvelle technique de classification se basant sur un
descripteur de Buades et al (au lieu de Gabor). Nous avons essayé¢ d’implémenter les deux
approches, ACTD_AHT et celle basée sur I’algorithme des textons ACTDtextons, de ’article de
base. Notre approche nous a permis de gagner en temps de calcul par rapport a la méthode

initiale. Mais il faut chercher a I’améliorer afin qu’elle soit plus précise et plus performante.



Conclusion et perspectives

Du c6té de la segmentation, notre approche s’est basée sur I’information du rouge dans
I’image afin de délimiter les zones susceptibles de contenir un polype, ensuite nous avons opté
pour une analyse de texture pour chaque zone avec 1’algorithme de Buades et al. Ce qui nous
donne exactement 1’endroit ou se trouve le polype.

Notre travail s’est donc, plutdt concentré sur la séparation entre polypes cancéreux et
polypes normaux, a partir des images endoscopiques ordinaires. Ceci n’est pas le travail final,
car le vrai défi réside dans la détection des polypes adénomateux ayant des structures bien
précises afin de déterminer les degrés de dangerosité d’un polype. Pour cela il faudra penser a
améliorer le descripteur de texture en ajoutant I’information de la couleur, qui joue un réle tres
important.

Si ce but est atteint, nous pourrons remplacer la chromoendoscopie par un systeme
informatisé capable de détecter n’importe quelle texture en se basant sur I’apprentissage des pit
pattern de Kudo ou de H.Mitooka.

Quant a la segmentation, dans la majorité des cas 1’approche que nous avons mise en
place arrive a extraire efficacement la zone ou le polype est situé, si nous donnons les bons
parametres de la fenétre de la médiane et de la valeur du seuil. Afin d’automatiser le processus,
nous devons améliorer notre systeme, pour lui permettre de choisir automatiquement et
efficacement les paramétres, en mettant en place des fenétres adaptatives pour chaque pixel de

I’image.
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