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ABSTRACT

Oncologicaldiseasessuch as breast cancer require a preciseanatomopathologicalstudy.
Diagnosisofteninvolves the detection of tumorregionsfrom a hugewhole-slide histopathological
image. Thisis further complicated when pathology departments typically diagnose hundreds and
thousands of slides each day, which can be time-consuming and error-prone.

Image segmentation is becoming one of the important tools in the medical field and more
specifically in the analysis of pathological images where it is used to extract a region of interest
from tissues.

In this work, our objectives are (1) to develop an algorithm alowing the automatic
annotation of image masks and (2) to segment the histopathological images of breast cancer
stained with hematoxylin and eosin using a CNN model, to allow the pathologist to make
immediate and accurate diagnoses.

Keywords: segmentation, artificia intelligence, CNN, pathological image, breast cancer.



RESUME

Les maladies oncologiqgues comme le cancer du sein nécessitent une étude
anatomopathol ogique précise. Le diagnostic implique souvent la détection de régions tumoraes a
partir dune énorme image histopathologique de lame entiére. Ceci est encore plus compliqué
lorsque les services de pathologie diagnostiquent généralement des centaines et des milliers de

lames chaque jour, ce qui peut prendre du temps et alieu des erreurs.

La segmentation d'images devient |'un des outils importants dans le domaine médical et
plus précisément dans 1’analyse des images pathologique ou elle est utilisée pour extraire une

région d'intérét de tissus.

Dans ce travail nos objectifs sont (1) de développer un algorithme permet I’annotation
automatique des masgues des images et (2) de segmenter les images histopathologique du cancer
de sein colorées a I'hématoxyline et a I'éosine a I’aide d’un modele CNN, afin de permettre au

pathologiste de faire des diagnostics immeédiates et précis.

Les mots clés: segmentation, intelligence artificielle, CNN, image pathologique, cancer du
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Introduction générale

Le cancer constitue un probléme majeur de santé publique dans le monde, présentant des
taux de mortalité éevés surtout dans la population féminine, le cancer du sein constitue
|'affection tumorale maligne la plus répandue chez la femme et la plus meurtriere [1]. La stratégie
thérapeutique de cette maladie est basée sur des facteurs pronostiques et prédictifs. Elle est
guidée par 1’utilisation de la classification clinique et anatomopathol ogique.

L’étude anatomo-pathol ogique des cancers du sein est restée longtemps limitée a leur éude
morphologique classique a 1’ceil (macroscopie) et au microscope. En régle générale, les
pathologistes examinent les lames pour les régions tissulaires pertinentes sur la maadie
diagnostiquée, appelées régions dintérét (ROI), puis examinent ces régions sur les tissus
d'apparence anormale.

Les images des lames de pathologie sont tres grandes et la recherche visuelle peut étre
épuisante. Ceci est encore plus compliqué lorsque les services de pathologie diagnostiquent
généralement des centaines et des milliers de lames chaque jour , et la précision du diagnostic

souffre lorsque les pathol ogistes sont fatigueés.

Actuellement, I'imagerie médicale et |a pathologie numérique montrent un intérét croissant
pour le deeplearning comme le démontrent diverses éudes. Les CNNs, qui sont une forme
d'apprentissage profond, sont bien adaptés aux données médicales et ont été intégrés avec succes
dans différentes tches de vision par ordinateur[2]. La segmentation d'images est |'une des taches
les plus éémentaires de la vision par ordinateur. Elle devient I'un des outils importants dans le
domaine médical et plus précisément dans 1’analyse des images pathologique ou elle est utilisée
pour extraire une région dintérét de tissus.

Notre but dans ce projet est de segmenter les régions de pertinence (ROI) des images
histopathologique du cancer de sein, colorées a l'hématoxyline et a I'éosine, afin de permettre au

pathologiste de réduire le temps de diagnostic et d’améliorer sa précision pour les patients.

Dans notre travail nous avons utilisé 1’apprentissage profond pour créer un modele de

segmentation dédié aux lames anapaths des tissus mammaires cancéreux qui sont traités par
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I'hématoxyline et a l'éosine. Le probléme gque nous avons constaté, est |le mangue des images de
masgues. Alors nous avons dével oppé un agorithme permet 1a génération des masgues
C’est pour cela que nous avons divisé notre mémoire en trois chapitres :

- le premier chapitre a consacré le domaine d’application, pour donner des
explications générales sur cancer du sein, son diagnostic, le traitement ainsi que 1’étude
anatomo-pathol ogique.

- Le deuxiéme chapitre a été consacré a la segmentation des images. Nous avons
parlé de différentes techniques de segmentation, ainsi que de quel ques travaux connexes.

- Dans le troisieme chapitre, nous avons montré la partie expérimentale de notre
travail. Nous avons détaill € |les techniques, les paramétres choisis et |es différents résultats
obtenus.
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Chapitre 01 : Contexte médicale
CHAPITRE 01

Contexte médicale

Introduction

Aujourd'hui, le cancer du sein est I'un des types de cancer les plus répandus dans e monde
ou I'Organisation mondiae de la santé enregistre 1,7 million de nouveaux cas de cancer du sein
dans le monde chez les femmes chague année, c'est tres rare chez les hommes, cette pathologie

peut survenir a tout age. Ces pourcentages différent d'un pays a 1’autre [1].

Les stratégies de traitement pour cette maladie sont développées sur la base de facteurs
pronostiques et de prédicteurs de la réponse au traitement.lls ont éé guidés en utilisant la
classification clinique et pathologique.L'utilisation d'outils de diagnostic permet de détecter ces

cancers.

L'identification de ces lésions a été faite par une étude histologique avec examen
macroscopique et microscopique correspondant des préléevements (biopsie, mastectomie,
tumorectomie).Des éudes histochimiques immunitaires sont nécessaires pour fournir des
informations complémentaires et plus précises sur la nature de lalésion.Dans ce premier chapitre,
nous expliguerons brievement le cancer du sein, son diagnostic et son traitement, ainsi que sa

physiopathologie.

1. L’organe du sein
Le sein (en anglais breast) est un organe glandulaire, et il est classé parmi les parties
intimes du corps des femmes, mais sa fonction pour les femmes est plus profonde et plus large

car leur glande mammaire contient des canaux galactophores et est responsable de I'allaitement

[3].

Il est aussi, un organe spécial situé al'avant de la cage thoracique, qui est plus développée

chez les femmes que chez les hommes afin qu'il puisse remplir sa fonction principale de
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Chapitre 01 : Contexte médicale

production de lait. Les glandes mammaires se drainent a travers de nombreux canaux dans le

mamelon, qui sont entourés d'une couche circulaire noire autour du mamelon appelée aréole [3].

2. L’anatomie et physiologie du sein
La fonction biologique du sein est de produire du lait pour nourrir le nourrisson, chague
sein contient des tissus de soutien contenant des vaisseaux et une glande mammaire, des fibres et

delagraisse[3].

Le sein est I'une des parties les plus importantes du corps pour les hommes et les femmes,
mais sa forme différe grandement entre eux. Il contient plusieurs parties et a des fonctions tres
importantes. Quant aux parties qui composent le sein féminin, nous alons I'expliquer dans la
figure (1) suivante:

canaux Iyvmphatiques
» Slandes (alvéolea)

¢ Hasu adipeux (graisea)

aréole

mamealon

"% cananx galactophores

tHzau conjonctf

Figure 1. composent de sein féminin [4]

selon[4] :

les lobules: regroupant des glandes qui produisent le lait maternel lors
d’une grossesse. On compte entre 15 et 25.

les canaux : véhiculant le lait depuis les lobules jusqu’au mamelon
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Chapitre 01 : Contexte médicale

le mamelon : composé de fibres musculaires pouvant se contracter et
durcir, est situé au centre de 1’aréole, partie la plus pigmentée du sein. Le mamelon
permet d’évacuer le lait maternel

I’aréole : région qui entoure le mamelon, est la partie la plus pigmentée du
sein et peut étre brunétre ou roseée. Formant un cercle, elle contient des glandes sebacées
appel ées glandes aréolaires

Les ligaments : permettant |a fixation et le soutien des seins aux muscles

du thorax, composeés de tissu conjonctif

3. L es pathologiesdu sein

Il existe un certain nombre de facteurs qui jouent un réle important dans les métabolismes
du fonctionnement du sein chez la femme comme : |es changements hormonaux, I'age et la prise
de certains types de médicaments. Et certains changements mammaires et symptémes, tels que :
une grosseur dans le sein, ou une douleurpeut y apparaitre, ou en remarquant des secrétions, ou
une irritation de la peau. En raison de la présence de causes graves, de sorte qu'il est difficile de
les distinguer des autres causes parce que les symptémes de différents problémes mammaires
sont semblables [4].

Ces changements mammaires sont considérés comme diverses maladies, a la fois bénignes

et malignes, et nous en discuterons en détail dans ce qui suit :

3.1 Lestumeursbhénignes

Les tumeurs bénignes(Figure 2)du seindésignent une croissance tissulaire anormale dans le
sein, formant une ou plusieurs masses dans un ou les deux seins. Chez certaines femmes, les
tumeurs bénignes commencent généralement pendant la puberté et sont plus susceptibles

d'apparaitre chez les jeunes filles [3].

Il est également possible de développer ce type de tumeur a tout &ge, et les hommes
peuvent aussi le développer, mais c'est rare. |l n'y a pas de raison particuliere a |'apparition des
tumeurs bénignes du sein, les spécialistes pensent que des masses bénignes apparaissent et se

développent a la suite d'un changement des niveaux d'cestrogéne dans le corps [3].
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Figure 2: tumeurbénigne[5]

3.2 Lestumeursmalignes

En général, les tumeurs malignes du sein(Figure 3)résultent de la multiplication d'une
cellule unique a partir d'un composant normal du sein et deviennent malignes. Ces cellules
cancéreuses proviennent d'un canal (cancer de type canadaire) ou d'un lobule (cancer de type
lobulaire). La position habituelle du cancer du sein est le quadrant externe dans environ 40% des
cas, les autres quadrants sont moins souvent touchés. Cette topographie sexplique par la quantité

detissu glandulaire qui est de plus en plus présent dans les parties centrale et externe [3].

Par rapport aux tumeurs bénignes, les cancers se présentent comme une masse mal
circonscrite avec des extensions. C'est cette caractéristique qui est al'origine du nom « cancer »
qui signifie « crabe » en latin. Avant tout, le cancer se distingue par son évolution, il se développe
plus rapidement qu'une tumeur bénigne. Non traité, le cancer se propage aux ganglions
lymphatiques, aux organes voisins ainsi qu'aux organes distants [3].

Page 22



Chapitre 01 : Contexte médicale

Lafigure suivante présente un exemple d'image de pathologie maligne :

Figure 3: tumeur bénigne[5]

4. Lesexamenseffectués sur lesein

Les scientifiques, les médecins et |es techniciens ont trouvé des moyens simples d'examiner
le sein et de diagnostiquer le cancer du sein a ses débuts. En effet, auparavant les femmes
n'éaient pas suffisamment conscientes du la gravité du cancer du sein et la nécessité du
diagnostic précoce de ce probléme [6].

Il existe plusieurs fagons de faire un examen des seins, dont nous citons dans les sections

suivantes les plus importantes.

4.1 LaMammographie

La mammographie est un appareil médical qui utilise une radiographie spéciale pour
véifier la croissance anormale ou les changements dans le tissu mammaire et est concu avec des
films spéciaux de tissu mammaire [6]. La mammographie est réalisee comme une procédure de
routine dans |'examen pour donner des connaissances de base pour toute comparaison future ou
pour évaluer tout changement dans le sein. 1l aide également |le médecin a déterminer la présence
d'une grosseur, d'une croissance ou d'un changement dans le sein qui nécessite d'autres examens

plus profond. Il montre également la présence de trés petits sections ou Iésions qui ne sont pas
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apparents a |'examen physique, la mammographie détecte la maladie a ses débuts, comme la
recherche a confirmé que la mammographie a une forte association avec des chances accrues de

survie [6]. Lafigure suivante montre |'appareil de mammographie.

4.2 L’échographie du sein
L'échographie utilise des ondes sonores pour produire des images de structures
situées au plus profond du corps. L'échographie peut étre utilisée pour déterminer si une
nouvelle masse mammaire est une masse solide ou des Iésions anormales dans le tissu du

sein [7]. Lafigure 5 suivante montre |'échographe

Figure5: Appareil d'échographie[7]
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4.3 L’examen IRM des seins

Le dispositif dIRM utilise des ondes magnétiques et radio pour créer des images de
I'intérieur du sein. Généralement, ce test n'est pas utilisé pour faire la distinction entre les tumeurs
bénignes et malignes, Il est également inapproprié pour 1’évaluation des mass ou pour le suivi des
masses mammaires au fil du temps avec cet examen, Bien gque cet examen puisse révéler la
présence de tumeurs dans les tissus profonds du sein mais elle n’est pas utilisée dans les

protocoles de cette pathologig]7] .

44 LaBiopse

Labiopsie (figure 6) est la seule fagon définitive de diagnostiquer le cancer du sein. Lors de
la biopsie, le médecin utilise une aiguille spéciale guidée par une radiographie ou un autre test
d'imagerie pour extraire un groupe de tissus de la zone suspecte. Souvent, une petite étiquette en
métal est laissée sur le site a l'intérieur de la poitrine afin que la zone puisse étre facilement

identifiée lors de futurs tests d'imagerie[g].

Les échantillons de biopsie sont envoyés a un laboratoire pour analyse, ou des experts
déterminent si les cellules sont cancéreuses. L'échantillon de biopsie est également anal ysé pour
déterminer le type de cellules présentes dans le cancer du sein, la gravité (grade) du cancer et s
les cellules cancéreuses contiennent des hormones ou d'autres récepteurs susceptibles d'affecter

les protocol es de traitement proposé [8].

Figure 6: biopsie[4]
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44.1 L’examen anatomo-pathologie

L'anatomopathologie est une discipline essentielle pour mieux comprendre une maladie et
aider les équipes medicales a apporter la meilleure prise en charge possible aux patients. Elle fait
appel a des techniques analytiques sophistiquées et apporte des informations précieuses pour
caractériser notamment les pathologies cancéreuses [9]. L'anatomopathologie est une discipline
medicale qui inclut I'étude des différentes |ésions qui apparaissent chez les personnes atteintes

d'une maladie. Il est basé sur I'analyse a grande échelle d'échantillons d'organes ou de tissus.

Ils utilisent différents types de matériel (microscopes optiques ou électroniques). Les
experts qui meénent ces investigations, les pathologistes, le font en comparant les tissus malades
aux tissus sains. Elle dispose de techniques de biologie moléculaire spécifiques pour détecter et

quantifier certains composés présents dans les tissus [9].

L'examen anatomopathologique comprend I'analyse, principalement au microscope, de
petits échantillons. On parle d'examen cytologique (ou cytologique) lorsque I'analyse porte sur
des cellules isolées de frottis, d'exsudats ou de ponctions tissulaires et d'examen histopathologie

(ou étude tissulaire) lors de I'examen de biopsies ou de prélévements chirurgicaux...

Lorsgu'une anomalie est détectée, un échantillon doit étre prélevé sur cette anomalie afin
gu'elle puisse étre analysée au microscope et qu'un diagnostic puisse étre établi [10]. Dansle cas
d'un diagnostic de cancer, I'examen des cellules et tissus prélevés vise également a préciser le
type de cancer en cause et détermine |'étendue de la croissance des cellules cancéreuses. Cela
donne la premiére indication de I'é&endue de la maladie et permet de déterminer le stade du

cancer.Letype et e stade du cancer sont des critéres pronostiques du cancer [9].

En effet, les caractéristiques d'une cellule donnée, comme la présence de récepteurs
hormonaux sur les cellules cancéreuses ou la présence du gene HER2 permette de trouver les
prédicteurs de laréponse au traitement.Ces prédicteurs de la réponse au traitement ET les critéres

pronostiques du cancer sont essentiels liés aux protocoles de traitements [9].
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4.4.21_e protocole de préévement

En effet, il existe des protocoles standardisés pour le prélévement des tissus de I’organe du

sein[11], les différents étapes de ce protocol e sont les suivants :

Réception du prélévement avec feuille d’identification
Enregistrement des prélévements

Examen macroscopique a 1’état frais (pas pour biopsie) — Photos
Fixation : Etape cruciale, irréversible, indispensable

Mesures et choix des coupes = actes médicaux

Mise en cassettes numeérotées par le technicien

N o ok~ 0w DN P

Inclusion en paraffine : Déshydrater le tissu (bains d’alcool) puis toluéne ou
xyléene et paraffine liquide chaude a blocs de paraffine par réfrigération

8.  Coupe au microtome (5u) étalée sur lame, déparaffinée puis réhydratée

9. Coloration (HES+++) Hématéine (hématoxyline) : noyaux en bleu Eosine:
cytoplasme en rose Safran : tissu conjonctif et collagene en jaune

10. Examen microscopique et compte-rendu.

11. Conservation d’archives pour analyses ultérieures

5. L a digitalisation de données en anatomie pathologique

L'étude des tissus et des cellules pathologiques est I'un des mécanismes par lesquels la
numeérisation culminera dans les années a venir, entrainant des changements drastiques dans les
différentes procédures médicales. Améliorante ainsi la qualité et la fiabilité des diagnostics. Il
facilite également le partage des avis en temps rédl entre tous les groupes. La promesse d'un bel
avenir pour cette nouvelle technologie. A I'heure ou 1’e-santé(Figure 7) est devenue un éément
essentiel de la médecine moderne, |les lames virtuellessont devenues un élément clé de I'anatomie

pathologique. Le microscope virtuel comprend des lames numérisées afort grossissement[12].
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En conséguence, les pathologistes peuvent visualiser ces lames numérisées sur un

ordinateur distant atrés haute résolution, commeils le feraient avec un microscope [12].

Figure 7: digitalisation de biopsie [4]

6. L’Analyse des images anatomie pathologique

L’analyse d'images d'anatomie pathologique (Figure 8) basée sur I'eeil nu et observation
microscopique des changements structurels auxquels les tissus sont exposés a la suite de
processus pathologiques. 1l est appliqué sur un cadavre (autopsie) ou sur des échantillons

prélevés sur un patient lors d'une intervention chirurgicale ou par biopsie [12].

La figure 8 présentée un échantillon d’images d’anatomie pathologique

Page 28



Chapitre 01 : Contexte médicale

Figure 8: images anatomie pathologique [4]

Cet analyse consiste a examiner des échantillons de la tumeur pour déduire le maximum

d'informations possible, il permet donc de:

Classer latumeur.
Déterminer son agressivité.

Choisir e traitement |e mieux adapté.

DN NN

L’ Analyse des images pathologique de recueillir certaines informations importantes pour
['évaluation du pronostic vital du patient, c'est-a-dire:

Le potentiel évolutif de latumeur.

Lalocalisation exacte de latumeur par rapport aux tisSsus normaux.

Sataille.

Salimitation.

La présence de nécrose.

s’il s’agit d’une tumeur ou non.
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s’il s’agit d’une tumeur maligne (cancer) ou non.
de classer cette tumeur maligne.

de classer le type de sarcome selon la classification internationale de 1’OMS

2002[10].

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tenté de clarifier les concepts d'histopathologies, et nous
sommes allés un peu plus loin dans ces concepts pour comprendre comment les protocoles de
diagnostic du cancer du sein. Nous avons essayé de représenter certains concepts comme les
examens anatomo-pathologie qui sont des techniques critiques qui permet aux pathologistes de
déterminer leurs diagnostics convenablement. Ce qui permet aux personnels médicales de

proposer les protocoles de traitement les plus adéquats aux patients.
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CHAPITRE 02

L es approches de la segmentation des

Images

Introduction :

Avec le développement rapide de la technologie de numérisation d'image et des logiciels
de visuaisation, I'imagerie de lame entiere (WSI) devient une méthode de diagnostic de routine.
Accélérer le diagnostic clinique a partir d'images pathologiques et automatiser |'analyse d'images

de maniére efficace et précise reste un défi majeur.

La segmentation d'image est considérée comme le processus d'imagerie médicale le plus
important car elle extrait les régions dintérét (ROI) par des processus semi-automatiques ou
automatiques. Ce dernier divise I'image en régions specifiques selon la description, telles que la

segmentation des tissus et des organes, la segmentation tumorale, la détection de laqualité, etc

1. Définition de la segmentation

La segmentation d'image est un sous-domaine de la vision par ordinateur et du traitement
d'image qui tente de regrouper des régions ou des segments comparables d'une image sous leurs
étiquettes de classe correspondantes. La segmentation dimages est une extension de la
classification dimages dans laquelle, en plus de la classification, nous effectuons une
localisation[13].

En effet, I'nomme sait naturellement séparer les objets d'une image, c'est grace a une
connaissance approfondie (compréhension des objets et des scénes). Le développement
d'a gorithmes de segmentation de haut niveau (chaque région est un objet sémantique) reste I'un

des thémes de recherche trés sollicités dans e traitement des images [13].

Il existe deux principaux types de la ssgmentation d'images :
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1.1 Lasegmentation sémantique

La segmentation sémantique (la figure 9) classe chaque pixel dans un ensemble fixe de
catégories qui ne font pas de distinction entre les instances d'objet. Autrement dit, la
segmentation sémantique est I'identification/classification d'ééments identiques en une seule
classe au niveau du pixel. Elle est parfois appelée segmentation d'arriere-plan car elle isole le

contenu de I'image de I'arriére-plan[14].

person, ree, grass sy

Figure 9: segmentation sémantique[15]

1.2 Segmentation desinstances

La segmentation des instances (figurelO), ou reconnaissance d'objets, géere la détection
précise de tous les objets d'une image tout en segmentant correctement chague objet. Par
consequent, il sagit d'une combinaison de détection d'objet et de classification d'objet. En
d'autres termes, ce type de segmentation va plus loin en distinguant clairement chague objet

classé comme instances similaires[16].
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Figure 10: la segmentation desinstances15]

2. Lesapproches dela segmentation desimages:

Le principal objectif de segmentation des images est de fusionner des pixels a des emplacements

comparables al'aide d'une technique d'extraction de caractéristiques.
L e processus de segmentation peut étre effectué en utilisant deux approches :

approches classiques : telles que le Clustering, approche basée sur les régions, approches
basé sur les bords...etc

approches basée intelligence artificielle: basées sur I'apprentissage automatique et
I'apprentissage profond qui relévent de l'intelligence artificielle.

2.1 Approchesclassiques:

La segmentation dimages est née du traitement numérique des images et des méthodes
d'optimisation. Ces algorithmes de base utilisaient des méthodes telles que la croissance de
région, dans lesquelles ils créaient des zones de départ et I'algorithme comparait les valeurs de

pixel pour déterminer |a carte de segment.

Ces méthodes ont pris une vue locale des caractéristiques d'une image et se sont concentrées sur
les différences locales et les gradients de pixels. Les algorithmes qui ont une vue globae de

I'image d'entrée sont venus beaucoup plus tard avec des méthodes telles que | e seuillage adaptatif,
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I'algorithme d'Otsu et les algorithmes de clustering proposes parmi les méthodes de traitement

d'image classiques.

2.1.1Approche baséerégion

Les approches régions divisent I'image en régions distinctes en recherchant non plus des
seuils pour définir les classes, mais la similarité du niveau de gris des pixels en fonction d'un ou
plusieurs attributs[13]. Les pixels qui ne sont pas identiques a leurs voisins formeront des bords

entre larégion du pixel et larégion du pixel voisin.

Pour les images en noir et blanc, ce processus peut entrainer le regroupement de pixels

inférieurs a 128 d'un coté et de pixels supérieurs a 128 de |'autre.

Pour les images couleur(figure 11), le principe est différent car chaque pixel a 3
composantes (Rouge, Vert, Bleu). Il existe 2 méthodes qui peuvent effectuer une segmentation de
région sur des images couleur :

Méthode de balayage : Nous déterminons d'abord que tous les pixels voisins avec les
mémes 3 composantes de couleur formeront la méme région. Des balayages sont ensuite
effectués de haut en bas et de droite a gauche pour regrouper les régions présentant des
caractéristiques similaires [17].

Méthode de I'indice de similarité : Semblable a la méthode de baayage, nous
regroupons d'abord les pixels de la méme couleur. Ensuite, au lieu de scanner |'image,

nous regroupons différents pixels avec a peu pres les mémes indices[17].
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Figure 11: différentesrégions de pixels similaires[13]

2.1.2 La segmentation basée sur la classification des pixels

Les pixels sont les blocs de construction individuels de chague image numérique, le mot
"pixel" a été inventé en combinant le mot "pictureelement”. Les cellules de pixels d'une image
numérique sont considérées comme des carrés de couleur, |I'image affichée a I'écran contient
généraement des centaines de milliers de pixels. Lorsqu'un nombre suffisant de ces carrés

colorés sont placés cote a cote et affichés, I’image devient continue plutot qu'un seul pixel [18].

La segmentation basée sur la classification des pixels (figure 12) est basée sur le principe
d’utiliser une fenétre mobile qui calcule la valeur moyenne des pixels pour déterminer quels
pixels doivent étre inclus dans chague segment. Au fur et a mesure que la fenétre se déplace dans
I'image, elle recalcule itérativement lavaleur pour sassurer que chaque segment correspond. Il en
résulte un groupe de pixels dimage sous la forme d'un segment caractérisé par la couleur
moyenne [18].

Les caractéristiques de la segmentation d'image dépendent de trois paramétres : le détail spectral,
le détail spatia et lataille minimale du segment[18].
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Figure 12: segmentation basée sur la classification des pixel§18]

2.1.2.1Clustering

L es techniques basées sur les clusters sont des moyens de segmenter une image en clusters
qui incluent des pixels avec des attributs similaires. Le clustering est utilisé pour diviser des
éléments de données en clusters afin que les mémes ééments de cluster soient plus similaires les

uns aux autres qu'aux autres[19].

Les méthodes non supervisées, telles que les algorithmes de clustering K-means, fonctionnent en

regroupant les pixels ayant des propriétés similaires comme appartenant au méme segment .

Le clustering K-means, par exemple, considere tous les pixels et les regroupe en "K"
classes. Contrairement aux approches de croissance de région, les méthodes basées sur le

clustering ne nécessitent pas de point de départ pour commencer la segmentation

2.1.2.2 Seuillage d’histogramme
L'objectif du seuillage est de segmenter I'image en plusieurs couches en utilisant

uniquement I'histogramme. On suppose donc que seules les informations liées a l'image
permettent une segmentation, c'est-a-dire une classe caractérisée par sa répartition en niveaux de

gris. Chague sommet du graphe est associé a une couche [20].
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Il existe de nombreuses méthodes pour seuiller les histogrammes (Figure 13). La plupart de
ces méthodes sappliquent correctement si I'histogramme contient réellement des pics distincts.
De plus, ces méthodes sont souvent dével oppées pour traiter le cas particulier de la segmentation

bicouche (c'est-a-dire la conversion en images binaires) [20].

Effectif

3004 H(x) H(x) est le nombre
de pixels dont le
niveau de gris est
égal a x.

2003

1001 5

Niveau de gris

Figure 13: histogramme d’image[20]

2.1.3 La segmentation basée sur I’analyse des caractéristiques spatiales

Cette technique est basée sur une évauation quantitative de la distribution des niveaux de
couleur qui définissent la texture. Il divise I'image en régions distinctes en recherchant non pas
des seuils pour définir des catégories, mais la Parmi les techniques de segmentation en régions,

on distingue généralement quatre techniques:

2.1.3.1L a segmentation par croissance deregions

C'est une méthode localement récursive dont le principe est de faire croitre une région
avant de passer a la suivante, sans parcours particulier prédéfini (méthode par agrégation libre de

pixels). dont la croissance suit le méme critére jusgu'a ce que le critere d'arrét soit atteint [21].
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2.1.3.2L a segmentation par fusion desrégions

La segmentation par fusion de régions permet d'obtenir une partition en fusionnant
successivement des voisinages répondant aux mémes criteres. Le point de départ de I'agorithme
de segmentation par fusion de régions est une image segmentée inverse, c'est-a-dire une image a
régions multiples. Généralement la partition utilisée a cet effet comprend une région pour chague
élément de I'image. L'algorithme procede alors en fusionnant successivement les voisinages. S
deux régions répondent aux critéres de fusion, elles sont fusionnées. Le partitionnement final est
réalise lorsquil n'est plus possible de fusionner des régions, c'est-a-dire quil n'y a plus deux

régions pour lesquelles la fusion est conforme aux criteres[22].

2.1.3.3Segmentation par division desrégions

Egalement connue sous le nom d'agrégation de pixels, cette méthode consiste & choisir
initialement un ensemble de pixels comme graine ou noyau de régions a partir desquelles la
croissance des régions aura lieu. La croissance des régions se fait en agrégeant de nouveaux
pixels dans ceux d'origine. Il consiste en une fusion successive dans des régions de pixels voisins
similaires a condition que les régions fusionnées continuent a respecter le critere dhomogénéité.
Par exemple, un critere d'homogénéité ou uniformité est défini par la variance des niveaux de
orig23].

2.1.3.4Segmentation par division/fusion

La segmentation par division/fusion regroupe les deux types d’approches précédentes. Elle
permet de produire automatiquement une partition initiale de I’image en petites régions, qui vont
ensuite, se croitre en se fusionnant. La partition initidle (Split) est réaisée en divisant
récursivement 1’image en région de taille identique si un certain critére d’homogénéité n’est pas
vérifié. La phase de regroupement (Merge) consiste a regrouper les régions ainsi produites en

région plusimportantes et qui satisfont un autre critére d’homogénéité [22]

2.2l a segmentation basée sur la mor phologie mathématique
La morphologie mathématique est une théorie du traitement non linéaire de I'information et

largement utilisée aujourd’hui en analyse dimages (filtrage, segmentation, mesure, analyse de
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texture...) et fournie en outils de reconnaissance de formes. La morphologie mathématique,
développée a l'origine pour étudier les matériaux poreux, est aujourd'hui utilisée dans de
nombreux domaines du traitement d'images, aussi bien 2D que 3 D, en biomédical image, image
satellitaire, en robotique et vision par ordinateur, en contréle industriel , recherche de documents

et d'ceuvres d'art, analyse de données .

La segmentation d'images par morphologie mathématique est une méthodol ogie basée sur
les concepts de ligne de partage des eaux et de modification de symétrie. Ces deux outils se
construisent a partir des transformations morphol ogiques primaires. Ces transformations initiales
sont des transformations morphologiques sur des images en niveaux de gris, notamment des
processus d'amincissement et d'épaississement, ainsi que des transformations géodésiques. Ces
outils basiques permettent de développer des transformations plus complexes. Parmi eux, le
gradient morphologique et sa régulation sont des facteurs importants dans la segmentation des

images en niveaux de gris et de laligne de partage des eaux [23].

2.3Lasegmentation de contour

L 'approche de segmentation de contour (figure 14), concerne les contours des objets dans
I'image. La plupart des algorithmes qui lui sont associés sont locaux, c'est-a-dire qu'ils opérent au
niveau du pixel. Des filtres de détection des contours sont appliqués a I'image et donnent
généralement des résultats difficiles a exploiter a moins que I'image ne soit trés contrastée. Les
contours extraits sont fragmentés et peu précis la plupart du temps, aors quil est nécessaire
d'utiliser des techniques pour reconstruire les contours par interpolation ou connaitre a l'avance la
forme de |'objet recherché[24].

Figure 14: exemple de contour s sur image[24]
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3. Approches baseeintelligence artificielle

La technigue moderne de vision par ordinateur, basée sur I'lA et les méthodes
d'apprentissage profond, a considérablement évolué au cours de la derniére décennie. Elle est
aujourd'hui utilisée pour des applications telles que la classification d'images, la reconnaissance
faciale, 1a reconnaissance d'objets dans les images, le traitement d'images dans les robots et les

véhicules autonomes ainsi que 1’imagerie médicale[25].

De nombreuses téches de vision par ordinateur nécessitent une segmentation intelligente de
I'image, pour comprendre ce qu'il y a dans I'image et permettre une analyse plus facile de chaque
patie. Les techniques de segmentation dimages daujourdhui utilisent des modéles

d'apprentissage profond pour lavision par ordinateur afin de comprendre[25].

L'apprentissage profond peut apprendre des modéles avec une entrée visuelle pour prédire
les classes d'entités qui composent une image. La principale architecture d'apprentissage en
profond la plus couramment utilisée pour la segmentation d'images est le réseau de neurones
convolutifs (CNN).

3.1 Réseaux de neurones artificiel S;(ANN)

Les réseaux neuronaux sont une simulation d’apprentissage multi-couches, I’entrée devrait étre
une grande quantité de variations d’entrée d’images ou de texte..., a partir de laquelle des régles
d’interprétation peuvent &tre déduites et appliquées pour prédire 1’entrée d’une nouvelle image.
L’apprentissage profond est un groupe de technologies issues d’un réseau neurona artificiel
(ANN), qui est un sous-domaine de 1’apprentissage automatique. Les ANN sont modelés sur le
cerveau humain, qui a de multiples nceuds liés et peut transmettre de I’information a I’intérieur

d’eux en utilisant des liens[26].

3.2Réseaux de neurones a convolution (CNN) :
Un réseau de neurones convolutionnels (figure 15) est un type spécifique de réseau de neurones
artificiels, un algorithme d’unité d’apprentissage automatique, pour 1’apprentissage supervisé.

Les CNNs s’appliquent au traitement de 1’image, au traitement du langage naturel et a d’autres
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types de taches. Les réseaux de neurones convolutionnels sont congus pour compl éter les lacunes
des ANNS, car ces derniers ne parviennent pas a résoudre les taches de vision par ordinateur

lorsqu’il y a de grandes différences dans les images[26].

Le réseau est formé en créant des couches connectées, ou La premiere couche applique la
détection des bords, qui se référe a la détection des bords et de construire des modéles. Les
couches suivantes utilisent ces modéles pour la base, prennent des formes plus simples de
I'image, et forment plus de modéles qui comprennent différentes échelles d'objets, de positions ou
dilluminations. Les dernieres couches font correspondre les images dentrée avec tous les
modeles, et la sortie finale est une somme pondérée de toutes les sorties. Cela permet de gérer les

variations complexes des images avec une plus grande précision [26].

Les couches CNN sont délimitées en 3 dimensions : hauteur, largeur et profondeur. Les
neurones d'une couche cachée se connectent uniquement a une série partielle de neurones de
|'autre couche et ne se connectent pas a tous les neurones. En outre, la sortie est réduite a un seul
vecteur de scores de probabilité, organisé le long de la dimension de profondeur. Les couches
cachées aident a I’extraction des fonctionnalités ; ceci est fait par les couches de convolution et

de regroupement, et la classification finale est faite par la couche entiérement connectée[27]
Les CNN ont trois types de couches :

* Couche de convolution.

* Couche de pooling.

* Couche entiérement connectée.
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Figure 15 : Architecture desréseaux de neurones convolutionnel §28]

3.2.1 Couche de convolution

Le but de cette couche est d'identifier un ensemble de caractéristiques (features) d’une
image en entrée. Ou nous effectuons un filtrage par convolution: dans le principe est de "faire
glisser" lafenétre représentant le filtre sur I'image et de calculer le produit de convolution entre le
filtre et chaque partie de I'image balayée. Donc cette couche recoit plusieurs images en entrée et
utilise chague filtre pour calculer la convolution de chague image. Les filtres correspondent
exactement aux caractéristiques que nous voulons trouver dans l'image. Pour chague paire
(image, filtre), nous obtenons une carte d'activation « featuremap(output array) » (comme la

figure 16), qui nous indigue ou le caractéristique se trouve dans |'image.[27]
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Output [0]]0] = (9*0) + (4*2) + (1*4) +
(1*¥1) + (1*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

=0+8+1+4+1+04+1+0+1
s, =16

Input image Filter Outputarray

Figure 16: Parcoursdefiltre sur uneimage d'entr€[29]

3.2.2 Couche de pooling
Une couche de pooling est ajoutée aprés la couche de convolution. Cette couche commun

est responsable de la réduction de la dimensionnalité et donc de la réduction du nombre de
paramétres pour contrdler le temps d'entrainement et éviter le sur-apprentissage. Une technique
de Max-Pooling(figure 17), est la technique la plus couramment appliquée. Elle prend la valeur
maximale dans chaque fenétre. Cela permet d'optimiser la taille de la carte des fonctionnalités,

garantissant que les informations clés sur I'image sont conservées|26].

Max(l, 1, 5, 6B) = 6

R¥ e CHE
( y 7 8 mﬂama‘gmznim“' (=] a8
Sl WS e il

= 2 1 (=] 3 -3
1 =2 = -4
»

Rectifled Featura Rap

Figure 17: Max Pooling avec un filtre 2x2[30]
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3.2.3Couche entierement connectée (fully-connected layer)

Aprés la convolution et le pooling, la carte de caractéristiques finale utilisée pour la tache de «
classification » est exécutée par la couche entiérement connectée. Ces couches entierement
connectées ne peuvent accepter que des données unidimensionnelles. Par conséguent, les données
3D doivent étre converties en 1D. Pour cela, les fonctions d'aplatissement Python standard
peuvent étre utilisées. Les neurones de la couche entierement connectée ont des connexions
complétes a toutes les activations de la couche précédente, et ils fonctionnent exactement comme

le font les réseaux de neurones normaux|[26].

Figure 18: Apreésla couche pooling en tant que couche FC[30]

3.2.4Lescouchesd'activation

Une fonction (couche) d'activation signifie transformer I'entrée en utilisant une somme
pondérée vers la sortie. Il utilise un seul nceud ou plus pour le réseau afin de générer la
prédiction. Vous pouvez également désigner la fonction d'activation en tant que fonction de
transfert. Les fonctions d'activation peuvent également étre non linéaires et cela est appelé non
linéarité de conception de réseau. Quelle que soit la fonctionnalité d'activation que vous
choisissez, elle aura un impact significatif sur les performances et les fonctionnalités des

différentes parties du model e d'apprenti ssage automatique.[30]
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Comme lafonction Relu, elle remplace toutes | es valeurs négatives dans les entrées par des zéros.

(Figure 19). Il agit comme une fonction d'activation. ReLU(x) = Max (0, x)[30]

Figure 19: Couche de correction Relu[30]

3.3 Les réseaux convolutionnelles encodeur-décodeur

Un réseau d’encodeurs-décodeurs convolutionnels est un réseau standard basé sur Les
CNNs utilisé pour les taches nécessitant des prédictions denses dans le sens des pixels, comme la
segmentation sémantique, le calcul du flux optique et des cartes de disparité, et la détection des
contourg[31].Le réseau a la capacité de modédiser des caractéristigues comme la forme ou

I’apparence de différentes classes et de modéliser les relations spatiales alongue portée.

Il existe de nombreux modéles encodeur-décodeur (Unet, deeplab, Enet...), I’ingénierie de
ces modeles reposes sur le méme principe (encodeur-décodeur). L’encodeur calcule
progressivement des caractéristiques abstraites de niveau supérieur a mesure que les champs
réceptifs dans I’encodeur augmentent avec la profondeur de I’encodeur (comprime 1’entrée dans
un espace latent). La résolution spatiale des cartes de caractéristiques est progressivement réduite
par une opération d’échantillonnage descendant. Le décodeur calcule des cartes caractéristiques
d’augmentation progressive de la résolution via une décompression ou un échantillonnage

ascendant (vise a prédire la sortie de lareprésentation de 1’espace latent).[31], [28]

Ces modéles sont habituellement formés en minimisant |a perte de reconstruction L (y, y"),
qui mesure les différences entre la sortie sol-vérité y et la reconstruction subséquente y". Le
résultat ici pourrait étre une version améliorée de I’image (comme dans I’image de flou, ou super-
résolution), ou une carte de segmentation [28].

Lafigure 20 illustre le schéma fonctionnel d'un modél e simple d'encodeur-décodeur.
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Figure 20: L'architecture d'un modéle simple d'encodeur -décodeur [28]

3.3.1 Couches utilisées dans Les réseaux convolutionnelles encodeur-

décodeur

Les couches de réseau encodeur-décodeursont les mémes que les couches CNN, sauf que la
couche de déconvolution. Est également connu sous le nom de La couche convolutionnelle
transpos€ée. Une couche déconvolutionnelle inverse le fonctionnement d’une couche
convolutionnelle. (Si la sortie générée par une couche convolutionnelle, avec 1’application

déconvolutionnelle, vous récupérez 1’entrée originale).[32]

Une couche convolutionnelle transposée, est généralement effectuée pour le suréchantillonnage.
Pour générer une carte des caractéristiques de sortie dont la dimension spatiale est supérieure a
celle de la carte des caractéristiques d’entrée. La couche convolutive transposée est également
définie par le padding et stride. Ces vaeurs de padding et de stride sont celles qui ont été
hypothétiquement réalisées sur la sortie pour générer I’entrée. S vous prenez la sortie, et
effectuez une convolution standard avec stride et padding définis, il va géenérer la dimension

spatiale méme que celle de I’entrée.[32]

Lafigure ci-dessous présente la déconvolution d’une entrée :
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Convolution DeConvolution

i - o
(Ip) B i i

Figure 21: 1a déconvolution d’une entrée[32]

3.4 Architecturesd'apprentissage profond CNN utilisées pour la
segmentation :
- SegNet

Est un modéle de segmentation sémantique. Cette architecture de segmentation de base
entrainable se compose d'un réseau de codeurs et d'un réseau de décodeurs correspondant suivi
d'une couche de classification pixel par pixel. Le réle du réseau de décodeurs est de mapper les
cartes de caractéristiques du codeur a basse résolution sur des cartes de caractéristiques a pleine
résolution d'entrée pour une classification pixel par pixel. La nouveauté de SegNet réside dans la
maniére dont le décodeur sur échantillonne ses cartes de caractéristiques d'entrée de résolution
inférieure. Spécifiquement, le décodeur utilise des indices de regroupement calculés a |'étape de
regroupement maximal du codeur correspondant pour effectuer un suréchantillonnage non
linéaire[33].
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Encoder Decoder
conv + BN + ReLU + pooling upsampling + conv + BN + ReLU

Figure 22: architecture du SegNet[33]
- ENet

(Efficient Neural Network)nous donne la possibilité d'effectuer une segmentation sémantique par
pixel en temps réel. ENet est jusqu'a 18 fois plus rapide, nécessite 75 fois moins de FLOP, & 79
fois moins de paramétres et offre une résolution comparable ou meilleure aux modéles actuels, a
I'exception des images médicales pathol ogiques[34].

2

* Conv I uUp-sampiing
16 Dilatad-Cony | Down-sampiing
G4 G4 ‘ Asymmatric-Cony

Wi

Figure 23: architecture de ’E-Net[34]
- DeepL ab

Est une architecture de segmentation sémantique. Tout d'abord, I'image d'entrée passe par le

réseau a l'aide de convolutions dilatées, ensuite, la sortie du réseau est interpolée de maniére
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bilinéaire et passe par le CRF entiérement connecté pour affiner le résultat, nous obtenons les
prédictions finales [35].

_'"tnlclnti(;r” B
i ( [Ix1Conv) —»

Ix3 Conv|
rate 6 |

B < _3:‘;‘?:'2“’._ - ﬁ >ﬂ - .1)(1 Cornw
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Figure 24: architecture de deeplab[35]

- UNet

Est une architecture plus éégante, dite "réseau entierement intégré”, son idée principale est de
compléter un réseau contractuel par couches successives, les opérations de mutualisation sont
remplacées par des opérations mathématiques de suréchantillonnage. Ainsi, ces couches
augmentent la résolution de la sortie. Alternativement, une couche de convolution successive

peut alors apprendre a assembler une sortie exacte a partir de ces informations[36].
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Figure 25: architecture d’Unet[36]

4. Lestravaux connexes:

La segmentation des images pathologiques est un probléme fondamental en vision par
ordinateur depuis le début du domaine. Ces dernieres années, de nombreuses recherches ont été
menées poursegmenter les images histologiques du cancer du sein.

Dans ce contexte nous parlerons des modernes méthodes utilisant des approches

apprentissage profond, ou les variantes CNN sont appliquées pour la segmentation :

Les auteurs dang[37], ont proposé un pipeline de traitement pour la segmentation
automatique des images de cancer du sein colorées présentant différents types de motifs
histopathologies, la précision de segmentation estimée et I'intersection pondérée en fréguence sur
I'union (F-loU) étaient de 95,62 %, 92,52 %. Et dang[38],ils ont proposé un schéma de
segmentation ROI utilisant un réseau de neurones a convolution profond a balayage rapide
(fFCNN), ils adoptent une méthode de classification par pixel. Un réseau de propagation vers
I'avant optimisé est utilisé pour la classification. Les résultats de leur méthode atteignent une

précision de 91%, un rappel de 81 %, un score F1 de 85 %.

Les chercheurs dans [39], ont travaillé avec Mask RCNN, ce modéle bénéficie des

propositions de région générées par le biais du réseau de proposition de région (RPN). Aprés la
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génération des propositions de région, I'extraction des caractéristiques est effectuée a l'aide de
Faster RCNN. Leur modéle offre une précision de 98,16 % en matiére de classification des
images histologiques du cancer du sein, ce qui est plus élevé gqu'avec les modéles sans
segmentation. Selon [40], les chercheurs présentent un cadre basé sur I'apprentissage profond
pour une segmentation efficace et robuste des métastases des ganglions lymphatiques dans des
images histopathologies de diapositives entiéres (WSI) couramment utilisées. Les résultats de
leur méthode atteignent une précision de 89,6 %, un rappel de 83,8 %, un score F1 de 84,4 % et
un loU de 74,9 %.

Les auteurs dans [41], présentent deux agorithmes informatiques, I'un congu pour la
segmentation des noyaux et l'autre pour la classification dimages de tissus sur lame entiére.
L'algorithme de segmentation met en ceuvre un réseau d'agrégation résiduelle profond a plusieurs
échelles pour segmenter avec précision la matiere nucléaire, puis séparer les noyaux agglutinés
en noyaux individuels. L'algorithme de classification effectue initialement une classification au
niveau du patch via une méthode d'apprentissage profond, puis les caractéristiques statistiques et
morphologiques au niveau du patch sont utilisées comme entrées dans un modele de régression
de foret aléatoire pour la classification dimages de diapositives entieres. L'algorithme de

segmentation a obtenu un score de précision de 0,78 et un score de classification de 0,81.

Les chercheurs dans [37], ont proposé le développement d’une méthode de segmentation
des noyaux cellulaires basée sur des techniques d'apprentissage profond, pour I'extraction de
certaines caractéristiqgues morphomeétriques, colorimétriques et texturales de noyaux segmentés
individuels, sur la base des caractéristiques extraites, construction de classificateurs efficaces
pour détecter les cas malignes ou bénignes. Les méthodes de segmentation utilisées dans leur
travail sont basées sur des réseaux de neurones entierement convolutionnels et |'algorithme de
bassin versant contrélé par marqueurs. Des différentes méthodes ont été utilisées Pour la
classification. La segmentation des noyaux cellulaires atteint une précision de 90 % pour les
noyaux bénignes et de 86 % pour les noyaux malignes selon le score F. La précision maximale de

laclassification atteint 80,2% a 92,4%, selon |e type (maligne ou bénigne) des noyaux cellulaires.
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Conclusion ;

Dans ce chapitre nous avons parlé de la segmentation, sa définition, ses types et cas
d'utilisation, aprés cela nous avons évoqué la segmentation basée sur I’apprentissage profond en
montrant quelques architectures. Et dans la derniére partie du chapitre, certains des travaux

connexes ont été montrés.
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CHAPITRE 03

Implémentation d’un modéle de segmentation

d’image anapath

Introduction :

A I'neure actuelle, la segmentation automatique des images pathologiques du cancer du sein
a base des réseaux de neurones convolutionnels reste un probléme de recherche tres important.
Avoir un taux de précision tres €levé nécessite la conception d’un modéle trés approfondi et un

bon prétraitement.

Pour obtenir un bon résultat précis plusieurs architectures sont réalisées, Parmi eux le
modele U-Net choisis dans notre travail. Ce modele a pu atteindre un résultat satisfaisant dans les

images médical.

Nous commengons ce chapitre par quelque définition, une présentation du DataSet utilisé et
son prétraitement que nous lui appliquons, ains que ’architecture du modéle et les résultats

obtenus.

1. Environnement detravail:

Nous avons utilisé dans notre travail Google Colab (Colaboratory) qui permet d'écrire et
d'exécuter du code Python dans le navigateur avec aucune configuration requise et acces gratuit
temporel aux GPU[42].
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2. Environnement logiciel:
Pyton :

Python est un langage de programmation interprété, multi-paradigmes et multiplateformes. Ce
langage s'est positionné ala pointe de la gestion dinfrastructure, de I'analyse de données ou dans

le domaine du développement de logiciels et I’intelligence artificielle[43].
Open CV :

Open CV (Open Computer Vision) est une bibliotheque graphique gratuite, développée a
I'origine par Intel, spécialisée dans le traitement d'images en temps réel[44].

[l fournit la plupart de I’opération standard de traitement d'image de bas niveau

- lecture, écriture et affichage d’une image.

- Calcule I'histogramme des niveaux de gris ou I'histogramme des coul eurs.
- Lissage, filtrage.

- Seuillage d’image.

- Uutilisation des couleurs

- Lasegmentation.

- Morphologie mathématique.

3. Processus propose:

Dans ce travail, afin de segmenter les images histopathologiques du cancer du sein, nous avons
suivi I'approche décrite dans la figure ci-dessous. En commengant par un prétraitement sur les
images du dataset utilisées pour générer les masques. Ensuite les diviser en trois ensembles :
train, test et validation pour entrainer et tester |e modele de segmentation.
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[ Division de
dataset

Model
entrainé

Figure 26: processus proposé

4.Data set utilisée:

Dans notre travail, nous avons utilis€ un ensemble de données des images
histopathol ogies du cancer du sein appelée « BreaKHis » [5], qui ont étaient recueillies aupres de
82 patientes en utilisant différents facteurs d'agrandissement: 40, 100, 200 et 400, Colorées a
I'nématoxyline-éosine (HE), Cette base de données a été construite en collaboration avec le P&D
- Anatomie Pathologique et Cytopathologie, Parana, Brésil.

Les images sont divisées en tumeurs bénignes et malignes, dans notre travail nous avons
utilisé les images malignes avec le facteur d'agrandissement « 200X ». Les images malignes

présentant quatre types de tumeur, dans la figure suivante ont cité une image de chaque type :

ductal_carcinoma
lobular_carcinoma

mucinous_carcinoma

oo w>

papillary_carcinoma
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Figure 27: des échantillons d’images de BrekHis maligne[5]

5.Génération des masques:

Afin d’accomplir notre objectif, nous effectuons différentes opérations sur les images

avant leur utilisation dans notre réseau CNN :

5.1 Détection de couleur

La détection des couleurs est |e processus de détection du nom de n'importe quelle couleur.
Pour les humains, c'est une tache extrémement facile, mais pour les ordinateurs, ce n'est pas
simple. Les yeux et le cerveau humains travaillent ensemble pour traduire la lumiéere en couleur.
Les récepteurs de lumiéere présents dans nos yeux transmettent le signal au cerveau. Notre

cerveau reconnait alors la couleur.

Le rouge, le vert et le bleu sont les trois couleurs primaires qui composent toute couleur
disponible. Chaque valeur de couleur dans un ordinateur est définie comme un nombre compris
entre O et 255.

Un groupe de chercheurs a développé la hibliotheque de détection de couleurs
« colordetect », qui est une bibliotheque graphique gratuite qui vous permet d'extraire les

couleurs directement de I'image et calculer e pourcentage de chaque couleur[45].
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Les étapes d’extraction de couleur :

Les figures suivantes présentent un processus simple d'extraction des couleurs d'une image
donnée. La figure 28montre une image extraite du dataset "BreakHis" sur lequel nous alons
appliquer notre travail, la figure suivante (figure 29) représente les instructions d'importation du
package, sdection de Iimage e  application de la fonction  souhaitée
"user_image.get_color_count()".

Lafigure30affiche le résultat de la fonction que nous avons appelé : la couleur et leur

pourcentagedans 1’image.

'c%“

Figure 28: images de BreakHis maligne[5]

from colordetect import ColorDetect

user_image = ColorDetect('media/random_balls.jpg’)

colors = user_image.get_color_count()

print(colors)

Figure 29: détection de couleur

Page 58



Chapitre 03 : Implémentation d’un modéle de segmentation d’image anapath

L0 B3, 04, 04, 14 5.8)

Figure 30: les couleurs existent dans|'image et leur pourcentage

5.2Annotation des masques.
Aprés I’extraction des couleurs des cellules cancéreuses de chague type de la tumeur.Nous
avons établit les étapes suivantes pour obtenir le masgue représentant |es régions cancéreuse du

tissu de chaque image :

Chercher la couleur trouvé précédemment en utilisant un intervalle proche de la couleur
principale.

Séparation des espaces coloré par I’intervalle de couleur choisi par rapport I’image globale.
Générer un masgque de deux classes, représentant la tumeur et |’autre le reste d’image

(background).

Dans les figures suivantes nous présentons quel ques masgues nous avons obtenu :
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Figure 32: image et masque de classe papillary_carcinoma
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Figure 34: image et mask de classe mucinous_carcinoma
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6. L’algorithme utilisé pour L e prétraitement :

Algorithme de génération des masques

Liste type=Lire[Chemin]
Liste Cap = lire[Chemin]
N=len (liste Liste type)
Masques = []

Pour | deoaN faire:

Liste img=_Lire (list_type[i])

List_Cap =[List_cap [i]]
X =len (list cap)
List_color =[]

Pour JdeOa X faire:
Cap =Lirelist cap [J])

Color = color detect (cap)

List_color. Append (color)

Fin pour.
Lower = min.Liste_color
Upper = max.Liste color
Image=CV2.RGB 2HSV (Liste_img [i])
mask = CV2. In range (Image, L ower, Upper)
Masqueseappend(mask)

Fin pour.

Table 1: Algorithme de génération des masques
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7. Organisation desimages de dataset :

Notre modéle nécessite des images d'entrée de taille 256 x 256 x 3, mais les images
utilistes ont des tallles différentes. Nous devons donc redimensionner les images pour
1“apprentissage. Ensuite nous avons deviseé les données en trois parties : données d’apprentissage,
données de test et données de validation (figure 35).

Dataset

W train
test

~ validation

Figure 35: Organisation desimages de dataset

8. Lemodéle de segmentation :
Dans notre étude, on a utilisé le modéle UNet, est 1’un des réseaux de neurones les plus

utilisés pour la segmentation sémantique d’image, développé pour la segmentation d’images

médicales.

Visuellement, U-Net(Figure 35) a une forme en « U » et composé de trois sections : La

contraction, le goulot d’étranglement et la section d’expansion.
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La premiére section (encodeur) : utilisée pour récupérer le contexte d’une image. Ce bloc
constitue d’une combinaison de couches de convolution et de max pooling permettant de
collecter les caractéristiques d’une image et de diminuer le nombre de paramétres du réseau.
Cela consiste de deux couches de convolution 3x3 répétitives. Chague couche est suivie
d’une fonction d'activation ReLU et d’une couche dropout (0.2) qui aide a prévenir le sur-
ajustement (overfitting). Ensuite, une couche de max pooling 2x2 est appliquée pour réduire
les dimensions spatiales.

Le goulot d’étranglement : relic I’encodeur et le réseau de décodeurs et compléte le flux
d’informations. Il se compose de deux couches de convolutions 3x3, ou chaque couche est
suivie d’une fonction d’activation ReLLU et une couche dropout (0.2).

Le deuxiéme bloc: (décodeur) permet la localisation précise grace a la convolution
transposée et permet également de retrouver la taille initidle de I'image. Le décodeur
commence par un sur-échantillonnage (upsampling) de la carte des caractéristiques
(featuremap) suivie d'une couche de convolution 2x2 transposée. Aprés, deux couches de
convolutions 3x3 sont utilisées, ou chaque convolution est suivie d’une fonction d’activation
RelL U et dropout (0.2). La sortie du dernier décodeur passe par une couche de convolution

1x1 avec une fonction d'activation softmax.
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16 16

256 x 256

128x 128
128x 128

w=) conv3x3, RelU
=  convix

l max pool 2x2

3232

T up-conv 2x2

16x 16

== copyand crop

Figure 36: architecture du notremodéleUNet
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10. L’entrainement du modéle

10.1.Les métriques d’évaluation

Premiérement nous verrons d’abord une définition pour les méthodes d’évaluations utilisé

dans ce modele, on a quatre méthodes mentionné dans cette suite :

- Accuracy :
La précision est une mesure qui décrit généralement les performances du modéle dans
toutes les classes. 1l est utile lorsque toutes les classes sont d'égale importance. | est calculé

comme le rapport entre le nombre de prédictions correctes et le nombre total de prédictions.

Truepositive + Trueneyative

Accuracy = = o =
Truepositive - Truenegative + }'aisepositive - }'aisenegafive

- Précision
La précision est caculée comme le rapport entre le nombre d'échantillons positifs
correctement classés et le nombre total d'échantillons classés comme positifs (correctement
ou incorrectement). La précision mesure I'exactitude du modéle a classer un échantillon
comme positif.

".ru-epositive
Truepositive + Faisepositfve

Précision =

- Recall
Le rappel est calculé comme le rapport entre le nombre d'échantillons positifs
correctement classés comme positifs et le nombre total d'échantillons positifs. Le rappel
mesure la capacité du modéle a détecter les échentillons positifs. Plus le rappel est élevé, plus
les échantillons positifs détectés sont nombreux.

Trueyositive

Recall = —
Trueyositive + Falsenegative

- loU (Intersection over Union)

Est une métrique utilisée pour évauer la précision de tout modele entrainé pour un
ensemble de données particulier. C'est I'une des métriques d'évaluation couramment utilisées
pour la segmentation sémantique des images. 10U est généralement utilisé pour |es détecteurs
d'objets CNN qui sont essentiellement des agorithmes qui peuvent avoir des cadres de

délimitation prédits pour |'évaluation des performances.
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loU comme son nom I'indique comme la représentation de la formule comme suit :

loU = (Intersection ) / (Union ) = ( Areaof overlapped region) / ( Areaof union region)
Les valeurs de sortie attendues encodées sont appeléesy_true et les valeurs de sortie softmax

prédites sont appeléesy_pred.
Intersection =y _true* y pred

Union =y _true+y pred — Intersection

Pour entrainer notre modéle nous avons joué les parametres suivant :

Batch size: est un hyper-paramétre de descente de gradient qui contrdle le nombre
d‘échantillons d‘entrainement a traiter avant la mise a jour des parameétres internes du
modele.
Epoch : Le nombre d'époques est un hyper parametre de descente de gradient qui controle
le nombre de passages compl ets dans |'ensembl e de données d'apprentissage.

Alors nous avons lancé 1’apprentissage du model par plusieurs valeurs du batch-size et différent

nombre d’epochs. Voici les résultats obtenu aprés la modification des valeurs de ces options :

‘ Tauxd’apprentissage |

I —
batch _size=16 batch_size=32 batch_size=64
epochs= 100 epochs= 100 epochs= 100

Table 2: Taux d’apprentissage en changeant batch_size et epochs
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Les graphes suivants (figure 13, 14,15) présentent accuracy, loss et IoU du modele pour les

différentes valeurs de batch-size :

Traiming and validation loss

Training and validation accuracy

Lok Taining loss _— Taining acc
= Validation loss ) = Validation acc
0331 0930
0304 , 0925
q 2 0920
0.25 4
Aj M 0915
0.20 A ’ 0910
015 ' 0905
T T T T T T T T T T T T
0 20 a0 &0 80 100 0 20 8 0 =il 100
Epechs Epochs
1ou and validation iou
0594 4
0.90 -
a
2 0881
08e
= icu validation
i — il
0 0 40 &0 g0 100
Fpochs

Figure 37: graphe de accuracy et deloss et de | OU, batch_size=16
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Figure 38: graphe de accuracy et deloss et de | OU, batch_size=32.
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fraining and validation loss Traming and validation accuracy
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Figure 39: graphe de accuracy et deloss et de | OU, batch_size=64

D’aprés les graphes ci-dessus, nous pouvons voir que la précision d‘apprentissage

augmente avec le nombre de « epochs » ceci indique qu‘aprés chaque « epoch » le modele
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apprend de plus en plus. C’est pour cela que nous avons lancé ’apprentissage du modéele pour

1000 epochs. Lafigure 35 montre les graphes obtenus.

Traiming and validation loss Traming and validation accuracy
05 Training loss TN
— Validationloss | 096 e
Ok w{  f |
J[-
- y f
9 5
¢
090
021
%
, / 088
. o Tein ng alc
ks N 086 Vaidation acc
0 N0 400 00 800 1000 0 200 400 £00 800 1000
Epochs Epechs
10u and validation 1ou

0975

0950 1

0925 1 m

0900 A

3 0875 1

0850 A

0825 1

0800 = iou valdation

— iou
0775 = T - . T T
0 a0 a0 we 800 1000

Epochs

Figure 40: graphe d’accuracy et de loss et d’IOU pour 1000 epochs
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11. Reésultats et discussion :

Le tableau ci-dessous compare notre solution proposée avec les travaux de recherche
existants. Nous pouvons également voir que notre solution proposée est meilleure en termes de
fl-score (91%) et d’loU (95%) qui est une métrique trés importante pour évaluer un modéle de

segmentation

-
Les métriques d’évaluations

Auteur Modele Accuracy Precision II
score

L\%LL\LLLL
EII-DMEII[I

Muhammad[
89% 83% 84% | 74%
| K .- h . |
6] \ \ \

MAREK ] 9% [ sw | /7 /]

Il N I Bl N

Notre U-NET 96% 8% 94% 89% 91% 95%
modéle

Table 3: Comparaison des resultat
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12. Prédiction automatique de masque

Afin de valider notre modéle, nous avons opté pour faire une prédiction sur des nouvelles
images a 1’aide d’un expert du domaine médicale.
Donc nous avons chargé I'image et la redimensionner a la taille utiliser lors de I’entrainement et
le test de 256 x 256 pixels. Ensuite, nous avons chargé le modéle et lancé la prédiction de masque
grace a I’appel de la fonction « Predict».
Ci-dessous, Les figures illustrent des exemples de masques générées, le résultat de segmentation

d’images par notre mode¢le ainsi que 1’évaluation proposée par des spécialistes.

Figure41: classe ductal_cancernoma( évaluation = 10/10)

Page 73



Chapitre 03 : Implémentation d’un modéle de segmentation d’image anapath

L
100 % 4

150 \ = ;3 3 {

200 {44 ' e} -rl.'f

100

150

200 A

250 4

100 4

150

200 1

150 200 250

0
50
100 4
150 1+
200 4
250 1
0
] 1 ‘o) v E
d'. - I' . o
5 4 £ 4
"’ ’
X ; “J oy
ot -
100 4 L ¥, i
0 ' ‘.l - H l.'
- Lt
150 4 L W7
o 2P [ 4
. .." L 'Q
200 {7 £ ‘f- 3 o ""
£ ‘Q-. ; ey o -
o =8 ? ’ } ©
b G‘ (? ] [
2504 " PR o y
o 50 100 150 200 250

L BRI
L AR R AR NS
io [} ot Ly A
ull 'y g R
" iy . - p
lr e ".v’ ‘e W .'._ 1
1001 . f- WA .l‘ o 'tf BT ~
» LN 1 a4 e | 1
. v i vy
150 4 ¥ UG T} 0 '
p ) [0y %
{ L [l l‘-.‘ JastEy i !
S T i S S G
200 {F2L ‘ RN S 1
2.8 > R
250 A LAPRAT R 5 : e
o 50 100 150 200 250

Figure 43: classe mucinous_carcinoma( évaluation = 10/10, 8/10)
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Concluson :

Dans ce chapitre, nous avons décrit la démarche a suivre afin d’obtenir le modéle de
segmentation le plus précis possible pour segmenter les images de lames traités par H& E. Nous
avons crée un algorithme pour la création des masgues des images. Nous entrainons le modéle
UNet qui a une performance importante dans la segmentation des images médicale.

Apreés plusieurs tests, nous avons obtenu de bons résultats d’loU de 95%, f1-score de 91%,

100

précision et recall de 94% et 89% respectivement.
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Conclusion genérale

L’¢étude anatomo-pathologique des cancers du sein est restée longtemps limitée aleur éude
morphologique classique a I’ceil (macroscopie) et au microscope. Le diagnostic implique souvent
la détection de régions tumorales a partir d'une énorme image histopathologique de lame entiére

(WSI), ce qui peut étre extrémement long et sujet a des erreurs.

C'est dans ce cadre que sinscrit notre travail, qui a pour objectif de segmenter les régions
de pertinence (ROI) des images histopathol ogique colorées a I'hématoxyline et al'éosine, afin de
permettre au pathologiste de réduire le temps du diagnostic et d’améliorer sa précision pour les

patients

Pour réaliser notre travail de segmentation on a utilisé le deeplearning et nous avons choisi
le réseau convolutionnelUNet qui met en évidence un grand succés dans la segmentation des
images médicale.

L’entrainement d’un modé¢le de segmentation nécessite un ensemble d’images avecC leurs
masques correspondant, pour répondre a leur manque nous avons opté a 1’utilisation d’un
algorithme proposé pour permettre de créer les masques correspondant a chaque images. Les
résultats de segmentation obtenus sont trés satisfai sants que ce soit sur le taux de précision ou on
aatteint un taux de 96% avec IoU de 95%.

Les perspectives de notre travail sont d’améliorer le modele de segmentation en
développant D’algorithme de génération des masques, et I’utilisation d’autre modéle de

segmentation.
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