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Introduction geneérale

Le cancer est un probleme majeur de santé publigue nombre important de personnes
atteintes. Il apparait comme un désordre de laif@ralion de certaines cellules qui se
reproduisent de fagcon anarchique et excessive,utsantt a I'apparition d’une tumeur. Il est
di au déreglement de la division d’'une partie iefides 60.000 milliards de cellules qui
constituent I'organisme humain. La complexité dgesd moléculaire impliqué dans le
processus de canceérisation constitue un grandadstda compréhension du mécanisme de

la transformation tumorale.

L’étude de ce réseau moléculaire nécessite le rec@ules technologies de haut-débit pour
mener des études immunohistochimiques « IHC » sugrand nombre de tumeurs. A cet
égard, la technologie des puces a tissus « Tissa® Mrrays » dite TMA apparait comme le
candidat idéal pour réaliser ce type d'études.edetthnique s’inscrit dans le cadre des micro-
technologies qui se développent actuellement elodi® cellulaire, notamment pour valider
les cartes d’identité des tumeurs. Elle permetrdadqre en compte des informations relatives
aux localisations tissulaires et cellulaires desgueurs tumoraux et de leurs expressions en

relation avec le développement tumoral.

La technologie TMA est un outil de recherche quidr@ossible des études a grande échelle
sur du matériel biologique inclus en paraffine.t€&tchnique permet ainsi de collecter sur un
méme bloc de paraffine, dit bloc TMA, plusieursaiiies voire des centaines d’échantillons,
qui sont prélevés sous forme de petites carottesdcigues a partir de différents blocs de
biopsies tumorales. L'utilisation de TMA rend alersvisageable des études simultanées sur

de tres grands nombres de tissus avec une larggévde marqueurs biologiques.




Dans le cadre des travaux de cette these, le codeepMA virtuel par simulation d’'un bloc

TMA réel, est proposé pour I'étude des contraist@entifiques et techniques soulevées par
I'utilisation de la technologie TMA. Ce concept @sis en ceuvre pour I'étude des marqueurs
du cycle cellulaire du cancer colorectal. Le resaucette approche virtuelle nous a permis de
se focaliser sur les différents aspects de tramésng'images et de contrble qualité lies a la

technologie des TMA.

Le premier chapitre situe le contexte médical lié a notre sujet desehd est consacré au
cancer colorectal. Ce chapitre décrit les diffG@enaltérations histologiques, a I'échelon
tissulaire, allant du colon normal au colon cangérel retrace également la séquence
d’événements moléculaires, a I'échelon cellulaiesponsable de ces altérations. Le chapitre
se focalise sur les principaux marqueurs du cyelkulaire et leur implication dans la

progression tumorale du cancer colorectal.

Le deuxieme chapitre introduit la techniqgue TMA comme le choix biotectogique a
adopter pour I'étude a grande échelle des marquemmsraux du cancer colorectal. Ce
chapitre présente la technologie des TMA, notammst principe et ses principaux
domaines d’application. Il aborde également lesbl@gmes techniques et scientifiques que
souléve l'utilisation de cette biotechnologie athaébit.

La technologie TMA permet le traitement en masse @hantillons tissulaires. Elle permet
I'accélération des procédures classiques : biolagcet histologiques, menant a la découverte
de nouveaux marqueurs tumoraux. En revanche, mire@ une telle micro-technologie a
haut-débit a fait émerger de nouvelles problémasqoncernant :
* la représentativité des microéchantillons tissaigirinclus dans le bloc TMA, pour
répondre a une question biologique donnée,
» le traitement et I'exploitation du nombre considéeade coupes tissulaires (carottes)

géneérées par la technologie TMA.

Notre sujet de recherche s’articule autour de cebl@matiques. Au cours de ce travail nous
avons adopté le concept de « TMA virtuel » pouorgse aux différents problemes liés a la
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conception des blocs de TMA et a I'analyse autaguiatides lames histologiques issues de

cette technologie.

Le troisieme chapitre se focalise particulierement sur la problématidéehantillonnage des
blocs de tumeurs lors de la construction d’'un BIMA. Ce chapitre introduit la notion de

« carotte virtuelle » pour simuler le prélevemedelrde carottes. Un protocole de carottage
aléatoire basé sur ce principe est développé pesigier le nombre de carottes a prélever en
fonction de I'hétérogénéité des blocs de tumeurgchantillonner en rapport avec les
différents marqueurs tumoraux envisagés. Ce prt@ocbechantillonnage est mis en
application au niveau de ce chapitre pour simuteéchantillonnage optimal d’'un groupe de
tumeurs colorectales en respectant la nature diistabution spatiale de I'expression de

certains marqueurs du cycle cellulaire.

L’étude des multiples marqueurs tumoraux impligdéss le développement et la progression
du cancer colorectale nécessite I'analyse deslpwdi leurs expressions sur un grand nombre
de coupes histologiques. Le recours a des techiesldrut-débit, telles que la technologie
TMA et/ou les stations d’acquisition automatiséeésnages histologiques, a raccourci
considérablement le temps pour préparer et numénsetelle masse de matériel biologique.
Cependant, I'un des facteurs limitant pour I'adoptde ces technologies dans les laboratoires
reste le volume horaire important alloué a I'analysanuelle du grand nombre d’images
histologiques générées par ces technologies. @&t ce contexte que nous avons développé
une nouvelle approche de classification couleuaptik a I'analyse automatique des images
histologiques : une approche qui exploite les déaratiques colorimétriques de
limmunomarquage et de la contre-coloration pour daantification automatique de

'expression des marqueurs tumoraux.

Les chapitres 4, 5 et 6 comportent des rappelsssates sur la couleur et I'état de I'art sur
son exploitation pour la représentation et le éragnt automatique des images couleurs. Les
chapitres 7 et 8 présentent notre approche deifataisn couleur et son application pour

I'’étude de la transformation tumorale du canceorcdtal.
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Le quatrieme chapitre aborde la notion de la couleur, le systéme viswehdin et ses
propres mécanismes pour appréhender l'informationletir. Ce chapitre expose les
différents travaux menés dans le domaine de laricndtrie. Il s’attache particulierement a
présenter les lois colorimétriques associées aytah&se additive des couleurs et les
techniques fondamentales de représentation ejpdedwction de la couleur.

Le cinquieme chapitre se rapporte a la présentation des difféerents mesté de
représentation de la couleur, les atouts et lesnwénients de chacun dentre eux. Ce
chapitre décrit le lien qui existe entre tous cgstesnes couleur, un lien formalisé par
différentes équations permettant le passage d’'stesye couleur vers un autre. Une partie de
ce chapitre est consacrée a la présentation désnmms couleur les plus utilisés dans le

domaine du traitement des images couleurs.

Le sixiéme chapitreprésente I'état de I'art sur les différentes médtsode segmentation des
images couleurs citées dans la littérature. Ce itkagdonne un apercu global sur les
principales approches et techniques développéesvuende la segmentation et de la
classification des images couleurs. Le chapitreufeségalement les considérations a prendre

en compte lors de la conception du protocole dimsahutomatique des images couleurs.

Le septiemechapitre est réservé a la présentation de notre méthodologir I'analyse
automatique des images histologiques. Il s’agiind’unouvelle approche de classification
couleur pour la quantification de I'expression degrqueurs tumoraux. Ce chapitre présente
les modéles colorimétriques développés pour déddreomportement chromatique du
marquage et de la contre-coloration des imageslbggtiues. Sur la base de ces modéles, le
chapitre expose ensuite notre stratégie pour agdrestune table de classification 2D,
permettant la séparation couleur entre le marqead@ contre-coloration. Une partie de ce
chapitre est réservée a la validation de notre odéthe classification par sa comparaison a

différentes approches de classifications couletoraatiques et manuelles.

Le huitieme chapitre couronne notre travail de these. Il illustre Isenen ceuvre de la table
de classification 2D développée danséptieme chapitre pour la détection automatique de

'expression du marqueur du cycle cellulaire Ki6d aiveau des carottes virtuelles
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introduites dange troisieme chapitre Ce chapitre aborde la notion de sociologie czilal

et 'adapte pour I'étude des relations de voisinaggee les cellules cancéreuses au cours de la
cancérogénese colorectalprgmier chapitre). Il met l'accent sur le lien entre les
interactions élémentaires des cellules cancérerisies bouleversements architecturaux des
tumeurs colorectales. Par cette approche, le ckallitstre |'utilisation des coupes TMA
(deuxiéme chapitrg par simulation (carottes virtuelles) pour I'étude la transformation

tumorale dans le cancer colorectal.
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Chapitre 1

Le cana®lorectal

Le cancer colorectal est la forme la plus fréquese tumeurs malignes en France. Avec
37 413 nouveaux cas enregistrés au cours de 'a@068, en augmentation réguliere au

cours du temps, le cancer colorectal est un problémsanté public majeur en France.

Ce chapitre situe le contexte médical lié & notretsde thése, il est consacré au cancer
colorectal. Une premiére partie est réservée a lgspntation générale du colon,

notamment son histologie et le renouvellement plogiue de sa muqueuse.

Dans la deuxieme partie, sont décrites les diff@@emanifestations d’ordre histologique
accompagnant la formation, puis la propagation @maer colorectale. A la fin est exposé
I'état de I'art sur la séquence d’altérations malégires majeures mises en cause dans la

transformation tumorale de la muqueuse colique abem

La conclusion met I'accent sur la complexité duesks moléculaire impliqué dans le
cancer colorectal. L'étude de ce réseau moléculamécessite le recours a des
technologies haut-débit pour mener des études imhistochimiques sur un grand
nombre de tumeurs. A cet égard la technologie deggp a tissus « TMA » apparait

comme le candidat idéal pour mener ce type d'études




1.1 Introduction

A l'échelle mondiale, Plus de 940 000 nouveaux @ascancers colorectaux sont signalés
chaque année. On utilise le terme cancer colorguiggqu’on associe souvent le cancer du
rectum a celui du colon dans les études épidémimleg. La France se situe parmi les
régions a risque élevé a I'image de I'Europe dad&D des USA et de I'Australie. Ce cancer

est beaucoup plus rare en Amérique du Sud, eneAsigrtout en Afrique.

Le cancer colorectal est la forme la plus fréquelete tumeurs malignes rencontrées dans la
population francaise. Selon les données fournies$Ipatitut National du Cancer [INC 2009]

et I'Institut de Veille Sanitaire [IVS 2009], 37 3Inouveaux cas ont été diagnostiqués au
cours de I'année 2005 en France. A ce titre, le@aoolorectal est le troisieme cancer le plus
fréquent aprés le cancer de la prostate et le cahcaein. Il reste cependant le deuxieme
cancer en termes de mortalité derriere le cancgrodmon. Il devance le cancer du sein et le

cancer de la prostate avec 16 865 déces recen289&n

En France le cancer colorectal est un problémead& publique majeur. Ce qui explique
l'intérét que nous portons a ce type de cancenieenau de cette thése. En effet, notre travail
s’articule autour des différentes technologies e@iées a la mise en évidence du réseau

moléculaire impliqué dans le développement de neara

Au niveau de ce chapitre, nous allons aborder eenper lieu des notions générales sur la
prolifération cellulaire et son role dans le dévabement des cancers. Ensuite, nous allons
nous focaliser sur le colon en abordant son anatosti son histologie. Puis, nous allons
présenter les différentes étapes menant a la foomagt au développement du cancer
colorectal. Enfin, nous nous attacherons a expdsgmecanismes moléculaires a I'échelle

cellulaire mis en cause dans le développement tainderce cancer.

1.1.1 Cancer et prolifération cellulaire

L’organisme humain est composé d'environ 60 000iards de cellules. Les cellules sont

soumises a un renouvellement constant : régulialemene partie d'entre elles meurt
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remplacée par de nouvelles cellules. Le cancer igmovd'un déséquilibre de ce
renouvellement. Il est d0 & la prolifération an&uok d'une cellule « transformée »,

« anormale ». Cette prolifération échappe a I'nstadie.

Les cancers apparaissent comme un désordre deoldénation des cellules qui se
reproduisent de fagcon excessive et provoquentdfdpm d'une tumeur. Leur étude contribue
a élucider la prolifération cellulaire normale etcamprendre comment elle peut étre

perturbée.

Les organismes vivants sont constitués de tres reumbs cellules qui different entre elles :
elles sont spécialisées pour la fonction qu'elEsi@nt et sont groupées en tissus. Dans un
méme tissu, il existe un ou plusieurs types ceatiea Durant le développement
embryonnaire, les différents types cellulaires sibéterminés chacun a un moment et a un
endroit définis.

La plupart des cellules ont des durées de vie esugt elles doivent se diviser pour étre
renouvelées. Les cellules de la peau, des muquedsss poumons ou du sang sont
rapidement détruites et continuellement remplacéesxiste une « mémoire cellulaire »
suivant laquelle une cellule d'un certain typedgaout au long de sa vie des caractéristiques
gu'elle transmet a la cellule qui prend sa placggioelle meurt. Tous les types cellulaires de

l'organisme ne sont pas aptes a se renouvele¥tet eemplacés.

La prolifération est donc nécessaire a la survibe Be fait & des vitesses et selon des
mécanismes propres a chaque type cellulaire. &idiasance cellulaire n'est plus contrdlée,
les cellules alors capables de se diviser le fam &thme anormalement élevé. Des cellules
différenciées, normalement incapables de se migltjppeuvent se dédifférencier et se
multiplier activement. Il se développe alors unmeéur. On parle de cellules transformées.
Leurs principales caractéristiques sont la powestiét la prolifération dans des conditions ou
la croissance des cellules normales cesse et ungudion des besoins en facteurs de
croissance (qui sont des substances stimulantdesance et la prolifération). Elles ne
peuvent pas arréter leur croissance, méme lorsgueilleu ne contient plus les éléments

nécessaires (elles meurent alors en tentant déviserl Enfin elles n‘ont plus besoin d'un

29/350



ancrage pour proliférer. Ces désordres ont uneanerigellulaire, liée a une mutation : les

cellules cessent d'obéir aux messages de freinageneettent & se reproduire en exces.

1.1.2 Progression tumorale

La progression tumorale désigne un phénomeéne aitatenou biologique. La progression
anatomique d'un cancer correspond a l'envahissetedlirgane, lieu de naissance du cancer,
puis de tout I'organisme. Cette propagation sedaitproche en proche, en bordure de la
tumeur vers les tissus voisins. Elle se produisigpar détachement des cellules néoplasiques
qui vont, a partir du foyer primitif, migrer, pripalement par l'intermédiaire des vaisseaux et
de la circulation sanguine, puis fonder des fogerondaires ou métastases. D’autres tumeurs
envoient, simultanément ou préférentiellement, aiisiles cancéreuses dans les vaisseaux et
ganglions lymphatiques. La progression biologiqw en phénomene plus récemment
reconnu. Elle se réalise, avant méme ['apparitiancdractére envahissant, proprement
cancéreux, par des changements préalables a lafiecatidh décisive. Cette mutation
déterminante a l'origine de la premiére cellulecéaguse ne fige pas I'évolution tumorale, ce
qui explique que, malgré son caractére monoclama, population cancéreuse qui descend
d'une seule cellule présente une certaine hétéédgem’autres modifications apparaissent,
écartant de plus en plus les cellules de la nornele conférent des avantages évolutifs allant
dans le sens d'une plus grande malignité. De nlmsvepropriétés permettent le
développement de métastases, une tendance plusi@raagenvahir les tissus normaux, la
sécrétion de diverses substances (marqueurs),tutipt a résister a une influence
thérapeutique (chimiorésistance). Inversementptegpriétés normales disparaissent comme
la présence de récepteurs hormonaux, la sécréti@ulistances caractéristiques des cellules
d'origine, ou la capacité de réparer les lésiofialages induites par le traitement. Toutes ces
altérations convergent pour constituer une praifén de plus en plus maligne, se

généralisant, évoluant rapidement et résistantraibtements.

La transformation maligne de la cellule souche @aspble de la tumeur survient en raison de
l'accumulation de mutations dans certains de sexegeCes genes sont les clés des

mécanismes responsables des cancers humains. Aat fumesure du développement du
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cancer, les cellules tumorales acquiérent unehiigéagéenétique de plus en plus marquée,
aboutissant a des anomalies génétiques de plusiem@mbreuses. Les tumeurs apparaissent
guand plusieurs genes participant au contrble a@ileagellulaire sont mutés. Des anomalies
d’autres classes de génes participeraient égaledmi@ayparition de la malignité en conférant
un caractere invasif aux cellules tumorales. Cagsale migrer, elles créent des métastases a

distance de la tumeur initiale.

1.1.3 Les différentes étapes du développement d'un cancer

Beaucoup de cellules tumorales ont une malignibéssante avec le temps. Pour certaines
tumeurs, on peut établir une progression ordondépuis le tissu normal jusqu'au cancer

invasif, en passant par des stades précancéreunedadysplasie, puis le carcinoimesitu.

— . _’g tg)ﬁ A /\

Cellule (“,cllu'lc Hyperplasie Cancer in Situ Cancer clinique Métastases
normale mutée

Activation d'oncogénes

Inactivation de génes suppresseurs de tumewrs
Inactivation de génes antimétasiasiants
Augmentation de l'instabilité génétique

Figure 1.1: Les différentes étapes de la progression tumale.

L’hyperplasie est la caractéristique d’'un lot déutes d’apparence normale qui présentent le
défaut de se multiplier excessivement par rappotissu normal. Elle résulte de la mutation
d'une seule cellule, suite a la surexpression dyéme impliqué dans la prolifération
cellulaire, ou a l'inactivation d’'un géne suppragsde tumeurs. L'anomalie peut en rester la
ou étre suivie d'une dysplasie : les cellules dmte dysplasique ont des anomalies de forme
et d’orientation. L’hyperplasie puis la dysplas@nssouvent qualifiees d’état précancéreux
parce gu'un stade de plus doit étre franchi, achson d'une mutation génétique
supplémentaire, pour que les cellules deviennesmicirement anormales. Dés lors, ces
cellules forment une tumeur qui se développe |locafg, sans franchir les limites du tissu

auquel elles appartiennent : on parle a ce staale cinceiin situ. Cette tumeur peut rester
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confinée sur place ou peut s’étendre au-dela :deéent alors un cancer invasif. Ce passage
survient lorsque certaines cellules tumorales arguot la faculté de migration suite a une
ultime mutation. Ces cellules migrent par voie samg ou lymphatique, vont plus ou moins

rapidement former des métastases a distérigarel.l).

La complexité des processus moléculaires impligiads le comportement cellulaire est un
grand obstacle a la compréhension du processusratesformation tumorale. Dans les
sections suivantes, nous allons présenter le cadaecolon et I'état actuel des recherches

concernant le réseau moléculaire responsable dedgéstanchement puis de sa propagation.

1.2 Anatomie générale du colon

Le colon est la partie de lintestin qui fait suéiela portion jéjunale de lintestin gréle et
trouve sa terminaison au niveau de la naissanceaium (Figurel.2). Le colon mesure entre

1 met 1,5 m et présente un trajet anatomique feooe de plusieurs segments :

Fole Estomac

Pancréas

Véslcule bilialre
Célon transverse

Célon descendant

Célon ascendant Intestin gréle

Caecum Célon sigmoide

Appendlce Hectum

Canal anal
Figure 1.2: Anatomie générale du colon.

* le caecum, lieu d’'implantation de I'appendice. €&s segment qui assure la jonction
entre l'intestin gréle et le colon,

* le colon ascendant, ou colon droit, qui se terrpaeun angle sous forme de coude, au
niveau du foie,

* le colon transverse, reliant 'angle droit hépagigul’angle gauche splénique,

* le colon sigmoide, qui se courbe de gauche vegrarkze centrale basse de I'abdomen,
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* le rectum, faisant 8 a 15 cm. Bien gu'il soit ealité un organe a part, il peut aussi

étre considéré comme la partie terminale du colon.

Les cancers colorectaux se développent, par frégudécroissante, dans le recto-sigmoide
(66%), puis dans le colon descendant (10%) etdewa (10%). Le reste se répartit sur les

autres segments du colon.

1.3 Histologie du colon

Le colon est constitué des structures histologiguésantes (Figuré.3) :

La lumiére intestinale

N i
Vaissocan

sameuin

MNoeud Ivmphatique

Figure 1.3 : Histologie du colon.

1.3.1 La mugueuse

La muqueuse colique est composée d’'une coucheéépithunique de cellules cylindriques.
Elle borde la lumiére colique et s’invagine poumiier les cryptes (Figurg.3). L'ensemble
se pose sur une fine couche musculaire lisse, Ecataire muqueuse. Les cryptes s’ouvrent
dans la lumiéere épithéliale le plus souvent parabouchement unique. L'organisation de
I'épithélium colique en cryptes se retrouve toutlaog du colon. Cette disposition joue un
réle important dans le renouvellement de I'épitln@licolique. Ce point sera abordé en détail

par la suite.
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1.3.2 La musculaire muqueuse

Elle sépare la muqueuse de la sous-muqueuse.dElb®rstituée d’'une mince couche de tissu

musculaire lisse. Elle est traversée par les réseasculaires, lymphatiques et nerveux.

1.3.3 La sous-muqueuse

Elle comporte globalement les mémes constituanéslgunusculaire muqueuse. Mais, elle
comporte quelques structures en plus, comme ldslaladipeuses. Deux plexus nerveux
occupent la sous-muqueuse : le plexus sous-mugqiewMeissner, constitué de neurones et
de cellules gliales dispersés dans les élémenssutéen, et le plexus profond sous-muqueux

d’'Henle.

1.3.4 La tunique musculaire propre

Elle est constituée par des muscles lisses orgaeis&ine couche interne circulaire et une
couche externe longitudinale, entre lesquelles astipnne le plexus nerveux d’Auerbach
ayant une composition analogue a celle du plexuMeissner. La tunigue musculaire est

irriguée par les vaisseaux sanguins et lymphatiques

1.3.5 La séreuse

Elle est constituée par une fine couche de cellmiésothéliales, enveloppant le tube colique.

1.4 Organisation fonctionnelle de I'épithélium colique

Nous avons vu ci-dessus, que la mugueuse coliquegamnisée sous forme de cryptes, qui se
présentent comme des structures ordonnées compantancompartiment de cellules
prolifératives, qui vont évoluer au cours du tengpsde lI'espace, en quittant le fond des
cryptes pour migrer vers la surface tout en seéudffciant. Les cellules de surface,
compléetement différenciées, sont confrontées acgssus d’apoptose. Ce sont les cryptes qui
constituent le compartiment de prolifération detBistin, grace a leur population spécifique
de cellules souches [Bach et al 2000] [Brittan eigitt 2002]. En effet, parmi les tissus
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épithéliaux, la muqueuse du tube digestif est aiéire par son renouvellement constant

[Crosnier et al 2006].

La figure 1.4 représente le schéma d’organisatiwmethouvellement cellulaire des cryptes.

Dans ce schéma, le fond de la crypte est peuplédegacellules souches dévolues a la
prolifération. La zone intermédiaire est occupée ges cellules toujours prolifératives, qui

entament une phase de différenciation au fur eteaune de leur migration vers la partie
supérieure de la crypte. Les cellules de I'épitirélide surface, au niveau de la partie
supérieure, sont définitivement différenciées. £l se multiplient plus et ne se divisent
plus. Par ce mécanisme, I'épithélium colique esbueelé entierement tous les 3 a 5 jours.

C’est le temps nécessaire aux cellules proliféeatidu fond des cryptes pour regagner la

lumiere intestinale [Crosnier et al 2006].

DIFFERENTIATION

Cellules différenciées

0

Wl

o\"(o(

Phase de
prolifération et
de différenciation

Figure 1.4 : Schéma du renouvellement cellulaire de I'égiglium colique.

A T'échelle moléculaire, les cellules souches reeot le signal mitotique via la voie de
signalisation cellulaire Wnt. La voie Wnt, par unascade de transduction du signal a

l'intérieur des cellules, libére la R-caténine oquai étre ensuite véhiculée vers le noyau
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cellulaire. La R-caténine est une molécule clefadgrolifération cellulaire. Une fois présente
dans le noyau, elle va s’associer aux facteursatesdription TCF/LEF, modulant ainsi leur
activité et activant (ou inactivant) I'expressicgardgrand nombre de génes cibles [Behrens et
al 1996] [Korinek et al 1997]. c-Myc et les cycln® sont parmi les premiers géenes qui
répondent a une telle régulation [He et al 1998). ddnséquence, lorsque la voie de
signalisation Wnt est activée, c-Myc est exprim&ctivant & son tour I'expression du gene
p21 dont I'expression provoque l'arrét du cycleldalre [Tetsu et McCormick 1999]. Le
gene p2l1 n'exercant plus aucun effet sur le cyeBulaire, la division cellulaire peut

s’amorcer dés lors, sous I'effet de la R-caténungtéaire.

Au contraire, le compartiment de différenciatiors deyptes, se caractérise par I'absence des
signaux Wnt. A ce niveau, le géne p21 est paréceinent actif. En absence du gene c-Myc,
il donne un coup darrét au cycle cellulaire, ppéeaint ainsi la différenciation cellulaire
(Figurel.4).

Il semble que ce mécanisme de régulation moléeylassocié a I'expression de la voie de
signalisation Wnt, joue un rble majeur dans I'oligation spatiale de I'épithélium colique au
niveau des cryptes. En effet, cette voie de sigatitin est exprimée exclusivement au niveau
de la partie basse des cryptes. Certaines étudedéorontré que le blocage de la voie Wnt
provoque l'arrét de la prolifération cellulaire Bépithélium intestinal. Dans ce cas, le fond
des cryptes change de statut, devenant ainsi urpartiment de cellules épithéliales
différenciées [Fre et al 2009].

La dérégulation de ce mécanisme peut conduire ebdakeversements tissulaires au niveau
du colon. Le cancer colorectal trouve sans douta sogine dans la dérégulation de
I'expression liée a une ou plusieurs moléculesruaieant dans I'organisation fonctionnelle et
spatiale de [I'épithélium colique. A travers le canccolorectal, nous aborderons la
manifestation de cette dérégulation moléculaire’éHelle tissulaire et macroscopique.
Ensuite, nous présenterons l'état actuel de la eedhe, concernant les principales

altérations moléculaires, responsables du dévelomre tumoral du cancer colorectal.
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1.5 Principales étapes de la transformation tumorale dwwolon

Le renouvellement cellulaire de I'épithélium coleqest nécessaire, en réponse a la perte
cellulaire permanente au niveau de I'épithéliundant la lumiére intestinale. Ce perpétuel
renouvellement cellulaire accroit les risques deatimns accidentelles a I'échelle cellulaire,
avec ou sans manifestation tissulaire. Les plussunes d'entre-elles donneront lieu a des
Iésions de dysplasie tandis que leur aggravatiomgitra la transformation maligne puis la
progression tumorale. En paralléle, le colon sdb#g bouleversements tissulaires, allant des
Iésions les plus minimes (les cryptes aberrantes}amcer invasif [Zukerberg 2002]. Nous
allons tenter de décrire brievement les différestapes de ces bouleversements a I'échelon

histologique.

1.5.1 Etats précurseurs du cancer colorectal
1.5.1.1 Hyperplasie, dysplasie et néoplasie intra-épithélia

L’ hyperplasie est une simple augmentation du volume du tissurpdtiplication cellulaire.

Elle ne s’accompagne pas d’altérations cellulaires.

La dysplasie associe un trouble de la prolifération cellulairelés anomalies cellulaires.

bY

L’ensemble de ces lésions est commun a certair@gépations bénignes et aux cancers.
Contrairement a [I'hyperplasie vraie, la dysplasi& @n état précurseur du cancer.
L’appellation «néoplasie intra-épithéliale» est introduite par I'organisation mondiale de la
santé (OMS) [TNM 2003], pour mettre en accord lessifications japonaise et occidentale

concernant le cancer colorectal [Schlemper 1998].

On distingue généralement trois degrés de dysplasie
» la dysplasie Iégéreou néoplasie intra-épithéliale de bas gradegu la prolifération
cellulaire reste modérée, les cellules restenéwdficiées,
* la dysplasie moyenneou la prolifération est active, les cellules ifgliénciées
occupent de larges zones,
* La dysplasie sévere méoplasie intra-épithéliale de haut gradeou la prolifération

est trés active avec un grand nombre de mitosestdates les couches et sur toute la
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hauteur des cryptes. La totalité de la |ésionradifferenciée. Il existe de nombreuses
anomalies nucléo-cytoplasmiques.
Le stade ultime de la dysplasie sévére estdecinome in situ (CIS), appelé encore
adénocarcinome intra-muqueux.A ce stade, orassiste a une invasion de la membrane
basale, soutenant I'épithélium colique, avec ows savasion de la musculaire mugueuse mais

sans atteinte de la sous-mugqueuse.

1.5.1.2 Les Cryptes Aberrantes

Alors que les dysplasies sont définies essentieliéna I'échelon cellulaire, les cryptes
aberrantes sont les Iésions définies par leurseletdements tissulaires.

La crypte aberrante est difficile a identifier, fmit de sa trés petite taille. Elle n'a été
individualisée que tres récemment. Elle reste ensous-diagnostiquée et méconnue par de
nombreux pathologistes [Shpitz et al 1998]. C’'eat gremiere lésion adénomateuse
identifiable. Elle est qualifiee parfois de micrdémome [Roncucci et al 1991]. La crypte
aberrante apparait comme une anomalie de la suwdiceie, visible des I'examen a la loupe.
Elle est considérée, par plusieurs auteurs, commeétat précurseur initial de la
transformation maligne [Nucci et al 1997] [Pretletval 1991] [Takayama et al 1998].

1.5.1.3 Les Adénomes

Nous avons souligné que la dysplasie et les cryptesrantes sont les deux facettes:
cellulaire et tissulaire d'un stade précancéreururlL développement débouche sur la
formation d’'un adénome. L'adénome, est une tumedoplasique constituée par une
prolifération épithéliale bénigne comportant degrde variés de dysplasie. Les adénomes
correspondent a des polypes, qui sont des excnoissdaisant saillie dans la lumiére colique.

Sur le plan étiologique, deux schémas difféerentsl@egulation du cycle cellulaire sont a
I'origine de deux types de polypes :

* les polypes adénomateux de nature sporadique,
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* les polypes adénomateux entrant dans le cadre yedrosnes de polyposes
héréditaires et familiales (géne APC).
Ces deux formes seront abordées plus loin a I'échaloléculaire.

Les adénomes sont des lésions néoplasiques, edst-gu'elles réalisent une croissance
avec une perte du contréle de la proliférationutaite. Les théories pathogénétiques actuelles
suggerent que les adénomes sont a l'origine deajarité des cancers colorectaux [Kinzler et

Vogelstein 1996]. On estime que 25 a 30% des adésamtransforment en cancers.

1.5.2 De l'adénome vers le cancer colorectal

Figure 1.5 : Les différents stades de la transition adénogacancer.

La séquence de transformation adénome-cancerdgétiée la premiere fois en 1971 [Potet et
Souillard 1971] sur la base d’observations histthiplagiques. Cette séquence a été reprise
ensuite a I'échelle moléculaire par Vogelstein [&y 2007]. La séquence schématisant le
passage de 'adénome au cancer, sur le plan mogibak, est illustrée dans la Figure.
Cette séquence de transition comporte plusieudesta

e Stade | :le cancer est encore limité par la musculaire musge
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« Stade Il débutant : A ce stade, le cancer effondre la musculaire musgieDans un
premier temps le cancer atteint 'axe du polypeenvahit ensuite sa partie distale
implantée dans les structures histologiques duncolo

» Stade Il tardif : Le cancer envahit totalement le polype puis irdilles structures
sous-jacentes de la muqueuse (musculeuse mugqueéus®us muqueuse). La
musculeuse est attirée par la prolifération ; |€fas@ peut s’ulcérer. A ce stade, le
caractére malin de la Iésion est évident dés I'eramacroscopique.

e Stade Il : Le cancer envahit la musculeuse ; il peut restgétant ou s’ulcérer plus
ou moins en surface. On est alors en présenceadincer invasif classique qu’il est

difficile de rattacher morphologiquement a I'adémoqui lui a donné naissance.

Le potentiel évolutif précancéreux des adénometgteriestimé selon trois parameétres :

» Degré de dysplasie Le taux de transformation maligne des adénoriaes®it bien
évidemment avec le degré de dysplasie épithéliadere étendue dans I'adénome. Un
adénome présentant des lésions de dysplasie Ipgatene pas évoluer pendant des
anneées. En revanche, il en est tout autrement deslagdysplasie s’accentue. On
comprend donc qu’il est capital pour le patholagide s’'attacher a rechercher un ou
plusieurs foyers de cancérisation, et d’effectuee analyse tres fine de l'axe du
polype, et de son pied dimplantation en muqueusésymeée saine, dont
'envahissement signe le passage a un degré dgmtélsupplémentaire.

* Type histologique: Il existe deux formes histologiques d’adénomes :

- I'adénome tubuleux,ou la prolifération épithéliale se fait de la sedavers la
profondeur. Ce type d’adénome évolue rarement fRot8ouillard 1971],

- I"adénome villeux,ou la prolifération se fait vers la lumiére intesle. Cette
forme évolue vers un cancer dans 30% des cas.

e Taille: C'est le principal paramétre qui détermine Ilgque de la transformation
maligne de l'adénome. Le risque de transformati@mcéreuse d’'un adénome
augmente avec sa taille : de 0.5% pour une taifierieure a 1cm, a 5% si la taille se
situe entre 1 et 2 cm. Le risque passe a 30% psuadénomes mesurant plus de 2cm.

40/350



1.5.3 Les cancers invasifs ou adénocarcinomes

Le stade ultime de la transformation maligne d’'déreome est un cancer invasif, appelé aussi
« adénocarcinome ». Lorsque le cancer colorectadrdé les structures histologiques formant
la paroi colique, il est qualifié dinvasif. Les rezers invasifs, dans leur progression,

franchissent et détruisent les limites de I'orggueleur a donné naissance.

Dans leur premiére phase d’extension, par voie hatigue ou sanguine, les cancers se
propagent en premier lieu vers les ganglions regign Les meétastases se forment
principalement dans les ganglions (50%), ensuitesda foie (25%), puis dans les autres
organes, mais a moindre degré. En complément agestde progression tumorale, évoqués

ci-dessus, la présence des métastases correspstatiauV.

Le pronostic est directement dépendant de I'extensie la tumeur, locale, régionale ou
générale. La nécessité d'adopter des classificaigant pour but de faire entrer les tumeurs,
donc les patients, dans des groupes homogénegqos@rpour une prise en charge optimale
des patients. De multiples systemes de classticatiu cancer colorectal existent, pour
estimer ce pronostic. Nous allons présenter dampdeagraphes suivants le systeme TNM
établi par I'Union Internationale Contre le Cand&@NM 2003], qui est le systeme de

référence pour mettre en ceuvre les protocolespgbatigues spécifiques.

1.6 Le systeme de classification TNM

La classification TNM s’appuie sur trois parametres
* T :degré d’extension de la tumeur primitive,
* N : degré d’envahissement des ganglions lymphatigggionaux,
e M: ce paramétre nous renseigne, sur I'absenceaoprésence de métastases a
distance.
Chacun des trois parametres est assorti d’'un intde® différents cas de figure associés a ce
systeme de codification sont les suivants :
- T : tumeur primitive :

* Tx:renseignements insuffisants pour classerrgtur primitive,
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* TO: pas de signe de tumeur primitive,

e Tis : carcinomen situ: intraépithélial, ne dépassant pas la membrasal®a

* T1: envahissement de la sous-muqueuse,

* T2 :envahissement de la musculeuse,

T3 : envahissement de la sous-séreuse et des (EsuUDliques, périrectaux et
extrapéritonéaux,

* T4 : envahissement des organes ou structures dim&ge.

- N : adénopathies régionales :
* Nx: renseignements insuffisants pour classerdés@pathies régionales,
* NO : pas d’adénopathie régionale métastatique,
* N1 :1 a3 adénopathies régionales métastatiques,

* N2 : 4 ou plus adénopathies régionales métastatique

- M : métastases a distance :
* Mx : renseignements insuffisants pour affirmeriésence d'une métastase,
* MO : absence de métastase,

* M1 : présence d'au moins une meétastase.

La classification TNM est une évaluation clinigoesl du diagnostic du cancer colorectal. Elle
est réalisée pour proposer un protocole thérapsitityne seconde classification en post-
opératoire existe. Elle se base sur des obsergadoatomopathologiques. Celle-ci permet
d’apporter la preuve sur la nature exacte de ld¢gpropagation de la tumeur. Elle permet en
outre l'affinage du protocole thérapeutigue. Onenglar pTNM la classification post-

opératoire. Tous les parametres cités ci-dessuspséoedés de la lettre p lorsqu’il s’agit de

ce type de classification.

En complément, la classification pTNM prend égalenan compte I'évaluation de la tumeur
résiduelle (R) sur la piece opératoire aprés utetreent de premiére intention :
* RO : berges de résection microscopiquement indehaméstumeur résiduelle,

* R1: berges de résection microscopiquement envahies
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e R2:tumeur résiduelle macroscopique (constatatibmurgicale).

Stade 1V |
Toui T
Stade 111 Tout ™
Stade 11 BKI1
Toul T e
Stade 1 T3 N1 -
T4 N2 n
Stade O T1 8 L1
T2 ™ v .
Tis ™0 5 [ 1] \ — - '
N LHET = ol
MO \/ _ !
L S Métastases
! iy g ' vers d'autres
Tumeur MNowds Ivimphadigques organes

Adénopathies régionales

Figure 1.6 : Correspondance entre la classification TNM de stade des cancers colorectaux.

La correspondance entre la classification TNM gtdiéférents stades du cancer colorectal, est
donnée comme suit (Figuieo) :

» Stade 0 : Tis NO MO,

e Stade | : TINO MO, T2 NO MO,

» Stade lIA : T3 NO MO,

» Stade IIB : T4 NO MO,

» Stade IlIA :T1 N1 MO, T2 N1 MO,

o Stade llIC : T3 N1 MO, T4 N1 et tous T N2 MO,

« Stade IV : Tous T tous N M1.

1.7 Cancérogenése colorectale

Le cancer colorectal résulte d’un déséquilibre meau du réseau moléculaire contrélant la
prolifération cellulaire. Il est provoqué par la taion d’'un ou plusieurs génes appartenant a
ce réseau. Les mécanismes qui aboutissent a latiorm puis au développement du cancer
colorectal, sont aujourd’hui relativement bien é&sd Afin d'illustrer les événements

moléculaires accompagnant la transformation dethliéfium colique normal vers un cancer,
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nous allons en premier lieu, présenter les mécassmoléculaires régissant la prolifération
cellulaire normale. Ensuite nous allons tenter plliggier, les principales altérations
moléculaires, perturbant cette prolifération celitd et conduisant vers le développement du

cancer colorectal.

1.7.1 Reéseau moléculaire de la prolifération cellulaire

Les cryptes coliques sont le siege d’'une prolifératellulaire active, rendue nécessaire par la
perte fréquente des cellules épithéliales au codiata lumiere intestinale. Cette prolifération
est contr6lée par un réseau complexe de moléc@ess linfluence de la voie de
signalisation cellulaire Wnt, ce réseau moléculasngbit des modifications majeures,
précipitant la cellule dans la voie de mitose [U&khain 2006]. La Figurd.7 illustre la
cascade des évenements moléculaires, induite patelex états de la voie de signalisation
Wnt : ON et OFF.
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Figure 1.7: Schéma de régulation de Ig-caténine par la voie Wnt [L’Allemain 2006].

La protéinep-caténine est la clef de volte de la voie de sigg@dn Wnt. En absence du
signal mitotique Wnt : « voie Wnt OFF », c’'est-aedien phase de repos cellulaire, elle

participe dans la régulation de I'adhérence cahelgpar son interaction avec la protéine
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transmembranaire : E-cadhérine. Une autre fraadmstap-caténine, peut se trouver dans le
cytoplasme. A ce niveau, par I'intermédiaire depagtie N-terminale, |$-caténine est prise
en charge par un complexe multi protéique, formél'pxine, le suppresseur de tumeurs
APC (Adenomatose Plyposis Coli) et la GPK&lycogeéne synthase kinasp)3Au sein de
ce complexe, linteraction entre I'Axine et la GSK&vorise la phosphorylation de fa
caténine, action qui aboutit a la dégradation d@-taténine par protéolyse [Aberle et al
1997]. Le complexe APC-axine-GSK3égule donc I'activité de If-caténine. Il empéche

son accumulation, sous sa forme active : non plogfde, dans le cytoplasme.

Dans le processus normal de prolifération cellalaie signal mitotique est véhiculé par la
voie de signalisation Wnt : « voie Wnt ON » (Figur€). Les Wnt sont des glycoprotéines
sécrétées, qui se fixent sur et activent les réceptFrizzled, qui a leur tour participent a la
phosphorylation de la protéine Dsh (Dishevelledgtt€ derniére est un régulateur de la voie
Whnt. Une fois phosphorylée, elle s’associe a I'axigmpéchant de ce fait la capture dp-la
caténine cytoplasmique par le complexe APC-axin&&3S La B-caténine ainsi libérée dans
le cytoplasme peut exercer ses fonctions [Bellaeh®errimon 1997]. Elle migre vers le
noyau ou elle s’associe aux facteurs de transonpECF-LEF (T-cell factors) en exercant le
réle d’'un co-activateur de la transcription génétigBehrens et al 1996]. Par ce mécanisme,
la B-caténine active un grand nombre de genes du cgdlidaire [Korinek et al 1997], parmi
eux on peut citer c-Myc ou les Cycline D, partierdéiment actifs pendant les phases de

prolifération cellulaire [He et al 1998].

1.7.2 Les altérations moléculaires associées au cancetarectal

La découverte de la relation fonctionnelle entrgdae APC avec la 3-caténine a constitué un
pas décisif dans l'identification de la voie molkare associée a la cancérogénése colique
[Miyashiro et al 1995]. Ainsi, toute altération géigue libérant Ig-caténine cytoplasmique,
peut conduire a une activation effrénée de la f@maliion cellulaire. Les mutations touchant
les molécules antagonistes deflaaténine peuvent conduire a la formation de tumkear
perte de I'expression d’APC est relevée dans 70% 8es cancers colorectaux chez ’'homme
[Bienz et Clevers 2000]. L'APC est le premier gésaé responsable de la cancérogénese

colorectale. Il a été mis en cause a l'occasionl'éede des polyposes adénomateuses
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familiales (PAF) [Simony 2007]. Les patients atteide cette forme de cancer présentent une
mutation du gene APC sur un seul allele. La PARestnalement un type de cancer bénin,
mais elle peut évoluer vers un cancer invasif sidaxiéme allele du gene APC est muté
également. La mutation des deux alléles de I'APQt gobserver aussi dans les formes
sporadiques du cancer colorectal. On comprendaitespburquoi les personnes ayant hérité
un géne APC muté sont particulierement suivieseffet, ces personnes développent plus
facilement un cancer colorectal par rapport auxeaupersonnes. lls ont moins d'étapes (de

dérégulation moléculaire) a franchir pour aboutina transformation maligne.

Les mutations affectant la partie N-terminale dp-taténine provoquent les mémes effets de
la mutation du gene APC [Harada et al 1999]. C&satlons sont relevées dans 10 a 15% des
cas de cancers colorectaux [L’Allemain 2006]. Geouve que la cancérogénése est associée
en premier lieu a la régulation deflacaténine cytoplasmique. L’APC est un antagonistéad
B-caténine [Rubinfeld et al 1993]. C'est un génepsepseur de tumeur. C’est sa mutation,

donc son inactivation, qui est un événement prédeda cancérogénése colorectale.

Si des doutes demeurent quant a l'ordre chronalegilg survenue des mutations, I'altération
du gene APC est souvent décrite comme initiatriedadcancérogenese : une fois muté, il
déclencherait la prolifération excessive des oedlulce qui marquerait le début du
développement tumoral [Fearon et Vogelstein 19@Hpendant, la promotion du statut
tumoral du cancer colorectal, d'un simple adénorees wne forme tumorale plus sévere,
nécessite 'accumulation d’autres altérations ggnés. Ainsi, la mutation de I'oncogeke
ras, acteur de la prolifération cellulaire, est obserdéns 50 % des cancers coliques [Pretlow
et al 1993]. Le gene suppresseur de tumeurs p&yradé de I'apoptose, est muté dans 70 %
des cancers du colon [Brunz et al 1999]. Vogelstsisocie les mutations connues dans la
cancérogénese colorectale avec la progression &lendu cancer colorectal (Figude8)
[Simony 2007].

46/350



E. normal E.Hyper Adénome Adénome Adénome
rolifératif précoce —intermédiaire | Atardif
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Figure 1.8 : Schéma de cancérogénése colorectale de Vdgats

Méme si cette séquence d’évenements génétiguesgriée dans la plupart des cancers
colorectaux, des exceptions a cette hypothese peaxester. Ainsi, des mutations de K-ras et
de P53 sont relevées, dans des cas de cancersatalor sans qu'aucune mutation d'APC ne
soit détectée [Smith et al 2002]. La séquence diénients peut également débuter par une

altération de I#-caténine a la place de la mutation APC [Haradd £999].

1.8 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons abordé brievele® principales étapes histologiques de
la transformation du tissu colique normal vers w@moer colorectal. Nous avons décrit

également les altérations génétigues majeures iéesoa ce type de cancer. Nous avons
surtout remarqué qu'’il existe plusieurs scénarmsnditations génétiques pouvant expliquer le

développement d’une tumeur colorectale.

Si la plupart des genes impliqués dans le canderemtal sont bien connus, la distribution
spatiale de leurs profils d’expression a I'éché¢idsulaire reste encore peu prise en compte
[Gerike et al 1998] [Park et al 1995] [Smallwoodaé®004]. De telles informations peuvent
expliquer pourquoi certains adénomes se transfdrerenancers invasifs et pas d’autres bien

gu’ils aient le méme statut génétique.

L’étude des profils d’expression tissulaire de &sutes molécules impliquées dans le cancer
colorectal nécessite la réalisation d’études IHQ sun nombre considérable de coupes
histologiques. De telles études sont fastidieusessommatrices de ressources importantes

de temps et d’argent. La technologie des pucessaigiou des TMA « Tissue Microarrays »,
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se montre une alternative séduisante, aux approdteditionnelles d’IHC. Elle permet
'analyse des profils d’expression de dizaines &aile centaines de tissus a la fois. Le
chapitre suivant sera consacré a la descriptioncaéte technologie et sa pertinence pour

étudier le profil tissulaire du cancer colorectal.
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Chapitre 2

La technologie des TMA:
Tissue MicroArrays

La progression tumorale, associée au cancer cotate@st un phénomene complexe
faisant intervenir plusieurs altérations génétiqetsnoléculaires. La mise en évidence du
réseau moléculaire, responsable de la transfornmationorale d’un tissu sain, nécessite

des études immunohistochimiques a grande échetlensgrand nombre de tissus.

La derniére décennie a connu I'émergence d’'un nauvgenre de technologies dans le
domaine de la biologie moléculaire in situ, telleega technologie des puces a tissus ou
TMA, permettant de regrouper plusieurs centainepetés échantillons dans un seul bloc
de paraffine. Cette technologie se situe a lirdeef entre pathologistes et biologistes
moléculaires, notamment pour la validation de n@uwe marqueurs tumoraux comme

indicateurs de pronostic ou de diagnostic.

Le recours a une technologie a haut-débit, telle gutechnologie TMA, a créé un besoin,
concernant le choix des échantillons a inclure dansloc TMA, l'analyse et la gestion de

la masse de données générée par cette technologie.

Ce chapitre sera consacré a la description de khtwlogie des TMA, notamment son
principe et ses principaux domaines d'applicatibdous allons évoquer également les
problemes techniques et scientifiques que souletiishtion d’une micro-technologie a

haut-débit, telle que la technologie TMA.




2.1 Introduction

A travers le chapitre précédent, nous avons vuatransformation tumorale du tissu colique
sain est causée a la base par une altération géegtnéme si plusieurs molécules ont été
identifiées comme responsables de la formation ayprbgression du cancer colorectal.
Néanmoins, la séquence exacte des évenements iaokEsumenant d’une tumeur bénigne
vers un cancer invasif est toujours matiere a plusihypotheses. La connaissance du pool de
genes, altérés a chaque étape de la progressiamaigmest un préalable indispensable pour

développer des stratégies thérapeutiques qui saiaptées au statut génétique des tumeurs.

La classification actuelle « TNM » [TNM 2006], baséur des criteres histologiques pour
définir le grade des tumeurs, pose parfois un prebleme pour établir le protocole
thérapeutique. Par exemple, le choix thérapeuttpgepatients atteints du cancer colorectal
de stade I, est actuellement trés controversés@ancontexte, la classification génétique,
donc moléculaire des tumeurs colorectales, appa@itme un moyen prometteur pour
'organisation des patients en groupes homogénas jpbint de vue du suivi thérapeutique.
Une telle classification nécessite la cartograpbmpléte de I'expression génétique du cancer

colorectal au cours des différentes phases deogggasion.

La mise en ceuvre de la carte génétique du cant®ectal nécessite I'analyse moléculaire de
I'expression d’'un nombre considérable de genesidasicentaines voire des milliers de cas de
cancers. Les méthodes classiques d’analyse moiéguielle que le @orthern-blot», sont
inadaptées pour un tel projet. Elles permettenesgent 'analyse de quelques génes a la fois.
Cependant, les deux derniéres décennies ont vuet@gnce d'un nouveau genre de
technologies, qui ont révolutionné le domaine dandlyse moléculaire. Parmi ces
technologies, on peut citer les puces a ADN « cDAdays », qui permettent I'analyse
simultanée de plusieurs milliers de genes. Dansardgexte, ces technologies haut-débit
peuvent prendre le relais pour 'analyse de I'egpi@n de ces genes. Ainsi, ces technologies
permettent d’appréhender a partir d’'une seule apalg statut génomique et moléculaire

d’'une tumeur. Elles permettent en effet de mettrdueiere les mécanismes moléculaires
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régulant la biologie tumorale spécifique a un canGependant, elles ne prennent pas en
compte la distribution spatiale de I'expression plexluits de ces genes, sur le plan cellulaire
et tissulaire. Les profils d’expression sont eree#ixtraits de facon globale sur le matériel
biologique. Or, en plus de la région tumorale, kgérel prélevé pour I'analyse peut contenir
du tissu normal ou des foyers de nécrose, ce quineerésenter des artéfacts menant a des
interprétations erronées. Toutes ces raisons ontluib a développer, au service des
pathologistes, un systeme haut-débit, appelé lesespua tissus ou TMA « Tissue
MicroArrays », pour l'analyse des profils d’expness protéique des genes a I'échelon
tissulaire. Le TMA apparait au bout de cette chdiaet-débit, pour la validation rapide de
nouvelles molécules, ayant un impact pronostic damsogression tumorale, facilitant ainsi

les choix thérapeutiques.

Ce chapitre sera consacreé a la technologie des TINGAIs allons aborder en premier lieu son
principe et sa méthode de construction. Ensuiteisnexposerons les principaux domaines
d’applications liés a cette technologie. Puis, nou®senterons quelques exemples de
systemes dédiés a la gestion des données géneneéssprMA. Enfin nous discuterons la

valeur des résultats obtenus par cette technique.

51/350



2.2 Principe des TMA

Préeléevement Transfert

Bloc donneur

Bloc receveur: ThMN A

Figure 2.1 : Principe de la technologie TMA.

La technique des TMA est un outil indispensablergauvalidation a grande échelle, des
nouvelles découvertes concernant les altératiopgéees. Cette technique permet de prendre
en compte aussi les informations relatives aux tdaxpression et de localisation tissulaire

des produits d’expression de ces genes.

La technologie des TMA s’inscrit dans le cadre testechnologies qui se développent
actuellement dans le domaine de la biologie mo#@ih situ. Elle consiste a collecter en un
seul bloc d’inclusion en paraffine des centainesclklantillons tissulaires, sous forme de
carottes cylindriques prélevées a partir de plusielocs de paraffine classiques (Fig2rg).
Elle permet de réaliser ainsi des profils d’expi@ssnoléculaire a grande échelle. Le recours
a des petits échantillons, qui varient entre 60@&iBmm, permet la préservation des blocs
donneurs, qui sont souvent des ressources présieDeece fait, les blocs donneurs peuvent

étre ultérieurement intégrés dans de nouvelleseétud
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Figure 2.2 : Coupe histologique d'un bloc TMA. A :lame histologique d’un bloc TMAB : image d'un seul
spot (coupe d’'une seule carotte).

Le bloc TMA, peut étre utilisé comme n’importe qudc d’archive classique. Des coupes
histologiques peuvent étre pratiquées pour monés ldmes de microscope comprenant
plusieurs dizaines a plusieurs centaines de calpéssus (Figur@.2). Ainsi, l'utilisation des
méthodes d’'IHC sur les coupes de TMA rend envidalgekes études sur de trés grands
nombres de tissus en méme temps. Cette approcheetpde s’affranchir des facteurs de
variabilité inter-lames. Tous les échantillons deméme lame TMA, subissent les mémes
conditions pendant les différentes étapes de dioratelles que les concentrations des
réactifs, les températures et les durées d’incobsitidans les différents bains. On peut méme
introduire des échantillons de références sur haelapour le controle de qualité des

traitements IHC (contrbles positifs et négatifs).

Les protocoles classiques d'IHC s’appliquent sandification sur les lames de TMA. Il ne

faut changer ni la concentration ni le volume desdpits déposés par lame. Des lors, les
economies de réactifs sont considérables et direxteproportionnelles au nhombre de tissus
par lame. Des études a grande échelle deviennaigadéles avec des budgets plus restreints

et un gain important de temps.

La technique des TMA s’adresse particulierement@athologistes qui disposent de banques
tissulaires archivées. L’'analyse par TMA de plusiecentaines de tumeurs représentatives

des différents stades tumoraux et des différersideg histologiques permet un gain de temps
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et une économie de ressources financieres etdisssjl importants par rapport a I'analyse des

blocs de tumeurs classiques.

Figure 2.3 : Le TMA Micro Arrayer (BeecherlstrumentsTM) : instrument pour réaliser des blocs TMA.

La méthodologie de rassembler plusieurs échangilttans un seul bloc de paraffine remonte
a 1986 [Bhattufira 1986]. Mais c’est en 1998 quenstwen et al ont publié le premier article
décrivant la technique des TMA, avec un instrunEdié a la construction des blocs TMA
[Kononen et al 1998] (Figur@.3). Depuis, la technologie des TMA a connu unoess
considérable. Actuellement les articles décrivautilisation de cette technique se comptent
par plusieurs centaines [Debault et Tubbs 2007].tdanologie TMA a été utilisée en
particulier dans les schémas de validation des mearg tumoraux [Srivastava et al 2001]
[Skacel et al 2002] [Mousses et al 2002] [Sugital &@002] [Bertuccet al 2004].

2.3 Plan de construction des TMA

2.3.1 Elaboration du plan de construction des TMA

La construction des TMA est simple et rapide. Ceépeh la phase précédant cette
construction est longue et fastidieuse. Elle némesme réelle réflexion, soigneusement
motivée (expression des besoins) et guidée pogpdaification du protocole de construction
du bloc TMA. Cette phase préliminaire comporte dplusieurs étapes :

» formulation d’'un objectif : tel que I'étude de leression de la protéine 3-caténine

au cours de la progression tumorale,
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» choix des blocs d’archives donneurs a inclure p@wonfection du bloc TMA. Ces
archives doivent étre suffisamment documentéesdennées clinique des patients
et le grade de la tumeur),

« élaboration d’'un plan détaillé, concernant le ncendtr'emplacement des carottes a
prélever au niveau de chaque bloc donneur, puis lemnplacements futurs sur le
bloc TMA.

Coupe histologique HES

Tissu tumoral

"

Figure 2.4 : Annotation anatomopathologique d'une coupe ktologique HES.

Une fois le plan établi et avant de procéder @testruction du bloc TMA, une coupe de 4um
est pratiquée au niveau de chaque bloc d’archimeelar. A 'aide d’une coloration standard,
HES (Hématoxyline-Eosine-Safran), le pathologistesenve les structures tissulaires des
blocs donneurs. C’est une étape nécessaire quiepefmme part le contréle de la qualité des
blocs recrutés, et d’autre part la délimitation deses d'intéréts, ou le technicien peut aprés
réaliser le carottage.

La Figure2.4 illustre un exemple d’annotation d’'une coupeSHtar le pathologiste. On peut
observer 4 types de zones d'intéréts délimitéegx denes tumorales, une zone normale et
une zone a cheval entre le tissu sain et le tisswotal. Une telle annotation est adoptée dans

le cas d’études s'’intéressant a la variation depfession de certains marqueurs tumoraux
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entre les zones de prolifération tumorales et teweg tissulaires saines en passant par toutes

les zones intermédiaires.

Deés lors que les zones de carottage sont détersnimi@ési que le nombre de carottes a
prélever au niveau de chaque zone, la construationbloc TMA peut débuter. La
construction du TMA est facilitée par I'élaboratiatiun tableau présentant les entrées
suivantes : identification du bloc donneur, ideatifion de la zone d'intérét dans ce bloc,
position dans la matrice de carottes (colonne-ligni&l, A2, C3...) et coordonnées
géometriques (X, Y) des carottes exprimées en micr&€e tableau facilite beaucoup le

travail incombé aux techniciens chargés de la¢akian du bloc TMA.

2.3.2 Confection du bloc TMA

L’appareil permettant de construire des blocs TM&« MicroArrayer » est fabriqué par

Beecherlstruments_ (www.beecherinstruments)can il est commercialisé par Alphelys

(www.alphelys.com Plusieurs modéles de cet appareil existent, dmpmosons au niveau de
notre laboratoire d’'un modele manuel (Fig#®). Celui-ci est constitué d'une tourelle
comportant 2 aiguilles, ayant un diametre variante20,6 et 2 mm de diamétre. Le Micro
Arrayer Manuel est mobile selon deux axes équigémitrometres a affichage digital pour
définir les points de carottage avec une précid®rl um. Il se compose d'un carrousel a 4
positions qui permet la construction en paralldiesiemultanément de 4 blocs TMA. Ce
carrousel facilite les opérations et réduit les imalations de blocs. Il permet aussi de

maintenir la précision de positionnement sur I'emde des blocs méme avec la rotation.
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Micro arrayer manuel Bloc donneur; aprés carottage Bloc TMA

Prélévement
Aiguille de carotiage — Transfert

Bloc donneur Bloc receveur TMA vierge
- Ir#"

Figure 2.5: Construction d'un bloc TMA. Les carottes sontprélevées a l'aide de l'aiguille du
microArrayer, a partir des blocs de biopsies donneis. Ensuite ces carottes sont transférées vers b de
TMA receveur.

De maniére générale, la confection du bloc TMAréalisée suivant 3 étapes :

Préparation du bloc receveur :des trous sont pratiqués dans le bloc a l'aidéade
premiére aiguille du MicroArrayer. Les trous sonmatgués généralement au fur et a
mesure de l'avancement du plan expérimental et dek coordonnées calculées et
définies par celui-ci.

Prélévement des carottes des blocs de biopsies dears (Figure2.5) : la deuxieme
aiguille est enfoncée dans les blocs donneurs, iaeam des zones de carottages
définies auparavant par le pathologiste. Puis Uidlg est retirée prélevant ainsi une
carotte ayant le méme diametre que l'aiguille. Bmains que 600 um est le diametre
le plus utilisé pour la réalisation des carotteesDrarottes de diametres plus
importants peuvent étre prélevées, mais celuiguitde nombre de préléevements par
bloc de biopsie donneur et surtout endommage plgement ces blocs donneurs.
Transfert des carottes dans le bloc TMA receveurHigure 2.5 : [laiguille

comportant la carotte prélevée est amenée a prigxida la surface du bloc TMA
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receveur, directement au-dessus du trou préalablepercé. Puis, la carotte est
poussée hors de l'aiguille et transférée dansole du bloc receveur. L'opération est

répétée jusqu'au transfert total des carottes.

Une fois fabriqué, le bloc TMA est incubé a 37°Qigent 10 a 15 minutes. Cela permet de
réchauffer la paraffine afin d'établir une bonnéésion entre les carottes et la paraffine du
bloc receveur. Cette température ne devra pas skipase plage de valeurs prédéfinies afin

de ne pas détériorer les protéines des tissusleetu

2.3.3 Réalisation des coupes TMA

Le bloc TMA est considéré comme un bloc d'archiVassique, ou des coupes fines de
guelques microns d’épaisseur peuvent étre pratgpeer étre ensuite montées sur des lames
procurant une bonne adhésion de type « Super Frd$&tanmoins, il faut prendre quelques
précautions en manipulant les TMA. Le TMA est uncbhétérogene formé de tissus et de
paraffine non intimement cohésifs. La coupe delikdss entraine fréquemment des plis voire
des pertes de carottes rendant I'exploitation aleg$ difficiles. Des pertes de I'ordre de 50%

peuvent étre observées.

Figure 2.6 : Principe de la technigue PSA®. A Pose du scotch PSA® sur le bloc TMA avant colpe
Réalisation de la coupe et transfert de la couptesacotch. C : Transfert de la coupe sur la IR8A®.

L'utilisation de la technique du Scotch de transf'SA® brevetée par Alphelys
(www.alphelys.cony réduit fortement les pertes de carottes, élinl@seplis et permet de

surcroit de conserver la géométrie du TMA. La coreg®n de la géométrie du TMA facilite

grandement son analyse au microscope. La Figwfdllustre I'utilisation de la technique
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PSA® pendant la réalisation des coupes TMA. La f@gu7 démontre I'amélioration que
peut apporter la technique PSA® par rapport a fagipe classique de réalisation des coupes
histologiques.

4290B8 .06

- - i N
ci35eem s2c A
+ ‘4 5B B9

Figure 2.7 : Avantage de la technique PSA®. ACoupe de TMA en technique classigie: Coupe de TMA
avec la technologie du scotch PSA®.

Malgré toutes ces dispositions, un certain nombeesgdots (coupes de carottes) reste
ininterprétable : il s’agit des spots, perdus pand& coupe ou contenant du tissu nécrotique
ou du stroma. Méme au sein des équipes les plugarimées, la proportion de ces spots
perdus pour I'analyse varie entre 10 et 30% [Jawigreet al 2003] [Terris et Bral@002]
[Engellau2004] [Matysiak et al 2003].

Notons a la fin qu’on peut obtenir, en moyenne, @@pes histologiques de 4 a 5 um a partir
d’'un bloc TMA [Watanab@005].

2.4 Domaines d’application des TMA

La technologie TMA est un outil de recherche quidr@ossible des études a grande échelle
sur le matériel archivé en paraffine. Les travatiksant cette technique se comptent par
centaines [Al kuraya et al 2004] [Watanabe 2005].cbncernent surtout les études portant
sur le cancer du sein et de la prostate, maisistexaussi des travaux sur d’autres types de

cancers [Sauter et al 2003].
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La technique des TMA est un outil complémentaire pigces a ADN, pour la validation de la
découverte des altérations génétiques. Le TMA pelider a I'’échelon protéique, une phase
de criblage en masse des profils d’expression ggreépar les puces a ADN [Bertuetial

2004]. Elle permet d’évaluer I'impact clinique deesc altérations sur des centaines

d’échantillons en méme temps [Terris et Bralet 2002

La technologie des TMA s’est principalement dévptdans le domaine de la cancérologie.
L’avantage majeur de cette technologie est qu'elgorte de nouvelles informations
concernant, le potentiel pronostic de certains meuwes tumoraux (ou le confirme). C’est
avec cette approche que lI'expression de Cox-2 ola d&caténine a été mise en évidence
comme indicateur de pronostic dans le cancer odtiairgvu et al 2003] [Chung et al 2001].
La technique des TMA a été utilisée également pawlassification des tumeurs. A titre
d’exemple, les profils d’expression de plusieursquaurs : tels que la CK7, la CK20 et la L-
plastin, ont été établies comme paramétres, posigmgr le grade histologique du cancer
colorectal [Park et al 2002] [Hoos et al 2002] iz et al 2001].

Les TMA permettent aussi I'étude de l'expressionn&d molécule particuliere, a travers
plusieurs types de tumeurs. Par exemple, Andersahant étudié les niveaux d’expression
de la Cycline E a travers plus de 130 catégoridsmeurs [Simon et Sauter 2002].

Enfin les TMA sont également, utilisés comme unilalg contrdle de qualité, notamment
pour la validation des nouveaux anticorps en IHE,des centaines d’échantillons tissulaires
simultanément. On peut ainsi déterminer rapideraeatmoindre co(t les conditions idéales,
telles que la concentration des anticorps, poulisgfaun immunomarquage optimal sur
différents types tissulaires [Packeisen €@02] [De Marzo et al 2002] [Chin et al 2003]. Les
TMA rendent plus facile la comparaison entre |&®ftatoires des pratiques usuelles telles que
les techniques de colorations IHC ou I'évaluatias diveaux d’expression des marqueurs
immunohistochimiques [Diaz et al 2004] [Parkerle2@GD2].

2.5 Problématiques liées a la technologie TMA

Nous avons souligné que le recours a la technoldd permet I'accélération des

procédures classiques : biologiques et histologigumtamment pour la découverte des
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nouveaux marqueurs tumoraux a visée pronostic.ekanche, la technologie TMA pose de
nouvelles problématiques concernant :
* la représentativité des échantillons tissulairegpeiites tailles, inclus dans le bloc
TMA,
* les nouveaux besoins pour l'analyse, I'exploitatieinla gestion de la masse de

données, grandissante générée par la technologiENdia.

2.5.1 Echantillonnage des spots sur la biopsie

Une des difficultés de la technique TMA réside béfdemment dans le choix optimal de
I'échantillonnage a réaliser, échantillonnage engue concerne d’'une part les tumeurs a
impliquer dans la fabrication des blocs TMA et dfaupart les divers prélévements (ou

carottes) a réaliser sur chacun des blocs donneurs.

En effet, un probleme essentiel posé par la réalisa’un bloc de paraffine unique a partir
d’'une ou plusieurs centaines de blocs donneurka aatlle de I'échantillon (carotte) qui peut
varier de 2 mm a moins d’'un ¥2 mm et qui limite dedn drastique ses possibilités d’étre
réellement représentative du potentiel de diversi@rphologique d’'une tumeur pouvant

mesurer plusieurs cm de diameétre.

L’hétérogenéité tumorale est une donnée tres frdguen pathologie oncologique, donnée, a
laquelle est particulierement confronté le pathisiieg qui veut évaluer, a partir d’un
échantillon de tissu censé étre le plus représeptasible, des paramétres biologiques tels
gue le niveau d’expression de tel ou tel marquennotal. L’accumulation des mutations au
cours de l'évolution d’'une tumeur a partir d’'un redo originel donne naissance a une
diversification du phénotype et du génotype. L'n@égénéité qui en résulte peut alors étre
interprétée comme due, a la fois a 'émergence dlone dominant et a la persistance de
clones antérieurs. Si on considere généralementeqcene dominant est celui qui doit étre
pris en compte pour cibler les thérapeutiquesstdiie clinique de certains cancers montre
gu’il n’en est pas toujours ainsi et que certailtmes tres peu représentés, « évenements
rares », peuvent a eux seuls influencer de facgrgie le cours de la maladie et donner

naissance aux metastases.
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Ce probleme a des implications pratiques trés itaptes quant a la nécessité de s’assurer de
la représentativité de I'échantillon que l'on ddinalyser. Généralement et comme
recommandé par Kononen et al [1998], trois estdmbre de carottes usuellement retenu

dans les laboratoires pour échantillonner une turnewne zone d’intérét.

Plusieurs études ont comparé [I'utilisation des ttaso de 600 um avec les coupes
histologiques classiques des tumeurs, sur plusigpes de cancer : le cancer de la prostate
[Mucci et al 200Q[Rubin et al 2002], le cancer du sein [Camp et &020Torhorst et al
2001] et le cancer colorectal [Fernebro et al 2QB2hdriks et al 2003]. Ces études concluent
gue 2 a 4 carottes sont suffisantes pour représeméctumeur. Elles soulignent que le recours
a un nombre plus important d’échantillons par tumeudaméliore pas ou tres peu la

représentativité de ces échantillons.

En revanche, certains auteurs recommandent leveréEnt d’'un nombre plus conséquent de
carottes pour mieux exprimer la distribution hégé&rme ou focale de certains marqueurs, tels
gue le ki67, le Bcl2 et le p53 [Chiesa-Votterole2@03] [Charpin et al 2004] [Merseburger et
al 2003] [Garcia et al 2003]. L'étude de I'expressd’'un marqueur a différents endroits, tels
gue le centre de la tumeur et sa périphérie, poalyser le profil moléculaire d’'une tumeur
en progression, requiert aussi un nombre impodathantillons [Gilthane et Rimm 2004]
[Engellau 2004]. Ces résultats controverses, nauis nootives pour réaliser un travail
d’investigation sur le probleme d’échantillonnagesdmarqueurs tumoraux du cancer

colorectal. Le chapitre suivant sera entieremensaoré a ce sujet.

2.5.2 Numérisation des coupes TMA

Une fois les coupes de TMA obtenues, leur duréecaleservation est limitée apres la
réalisation du marquage. L'intensité des coloratiassociées aux marqueurs baisse avec le
temps. La solution est sans doute la numérisates abupes de TMA, mais il faut que
image obtenue contienne la totalité de I'inforiat résidant dans la lame microscopique.
Pour gu’une image numeérique contienne toute I'imi@tion de la lame microscopique, il faut

gue le nombre de pixels numérisda le capteur CCD (Charged-Coupled-Device) soit le
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double du nombre de points capables d'étre sépatéésolus par I'optique du microscope
[Leong et McGee 2001]. Le recours a I'imagerie perome préservation illimitée des lames
histologiques et favorise les échanges des resmhistologiques entre les laboratoires via le
net. Les lames histologiques ainsi numeérisées, geuétre analysées sous un écran
d’ordinateur, de la méme maniére gu'une lame hogigue classique sous un microscope.
Une étude de classification du cancer de la p@statémontré une concordance de 99% entre
I'utilisation des images numériques et des lamesrancopiques traditionnelles [Bova et al
2001].

La numérisation d'une lame microscopique entieredte résolutiorest un véritable défi
technique. Une image numérique d’une résolutio®@e00 pixels par pouce (ppi) contient
les mémes détails qu'un homme peut voir en utitisdanlentille d’un microscope au
grossissement x10 avec une ouverture numerique (dA).4. La taille d'une lame virtuelle
créée a une résolution de balayage de 50,000 gppi@ par pixel) est approximativement 11
Mo par mnf. Une lame de 15mm x 15mm correspond & 2.5 Gb aeainé [Soenksen 2003].
Le volume des données géenérées par la numérisdgi®rblocs TMA, devient des lors tres
important. Des solutions logicielles existent pawompresser cette masse de données
[Watanabe et al 2005]. Par exemple, on peut utilisecompression JPEG 2000 avec un
rapport de 20:1 ce qui réduit a 125 Mo la taillenm@&e d'une lame microscopique

numerique.

2.5.3 Analyse des lames TMA numériques

La méthode la plus simple pour évaluer I'expressiom marqueur sur les coupes TMA est
I'inspection visuelle de chaque spot. Cependantblon de TMA peut générer jusqu'a 200
coupes (100,000 spots), plusieurs centaines d’beswat alors nécessaires pour analyser
visuellement toutes les lames histologiques issllgs bloc TMA. Cette durée présente 10 a
50 fois le temps alloué a la construction du blMAT[Watanabe et al 2005] [Rabinovieh al
2006]. L'apport des techniques d’imagerie, appacainme une solution adéquate, pour

faciliter le travail des pathologistes afin detipeofil rapidement de la technologie TMA.
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L’expansion rapide de la technologie TMA a été aggagnée par la mise sur le marché, par
plusieurs entreprises, de divers systemes dédiasquisition et a I'analyse automatique des
lames numérigues TMA (Table&ul). Le probléeme majeur de ces applications estde(t

qui n'est pas a la portée de toutes les institgtaarecherche.

Tableau 2.1 : Systémes d'analyse d'images commerciaux désligux TMA.

Systéme d’analyse TMA Compagnie & site web

Systeme SAMBA2050 ™, TMACrop™, SAMBA IPS™ TRIBVIS9, rue Louveau - 92320 Chatillon
http://www.tribvn.com

BLISS slide scanning workstation Bacus Laboratories, Inc., Lombard, IL
http://www.bacuslabs.com

Automated Cellular Imaging System (ACIS®) ChromaVision, Inc, San Juan Capistrano, CA
http://www.chromavision.com

ScanScope® Virtual microscopy solutions Aperio Technologies, Inc., Vista, CA
http://www.aperio.com/

TissueAnalytics™ Icoria™ Research Triangle Park, NC
http://www.icoria.com/

GenoMX™ Vision Biogenex San Ramone, CA
http://www.biogenex.com/

Discovery TM™ Molecular Devices, Corp., Sunnyvale, CA
http://www.moleculardevices.com/

Automated Quantitative Analysis (AQUA) HistoRx, New Haven, CT
http://www.historx.com/

Pathological Image Analysis and Management (PATH)ANI Bioimagene, Inc., San Jose, CA
http://www.bioimagene.com/

Ariol® Pathology Workstation Applied Imaging Corp., San Jose, CA
http://www.aicorp.com

Certaines applications existent dans la littératomais elles aussi sont dépendantes de plates-
formes de traitement d'images commerciales [Vrddijlal 2003[Matkowskyj et al 2000]. De
nombreuses applications de traitement d'imagesnaatiques ont été destinées a I'analyse
des marqueurs fluorescents [Camp et al 2QiRjb et al 2003]. Plusieurs articles démontrent
la robustesse de ces applications dans l'analysematique des TMA dans de nombreux
types de cancer : prostate, sein, colon etc. [Caimgl 2003] [Jubb et al 2003DiVitoet al
2004] [Rubin et al 2004]. Néanmoins, la plupart degrqueurs sont révélés sur les lames
TMA, a l'aide des techniques d’'IHC, moins colteysaisant intervenir des chromogeénes tels
gue le Di-Amino-Benzidine (DAB) (Annexe A). Noudais aborder I'analyse automatique
de ce type de lames, au cours de la deuxieme mirtee manuscrit, ou nous présenterons

notre approche de quantification automatique deptession des marqueurs tumoraux.
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2.5.4 Gestion et exploitation des données genérées par tlechnologie des
TMA
La création de TMA permet l'analyse immuno-histatijue rapide de plusieurs centaines de
spots, avec de nombreux anticorps différents. eldgpement technique a créé un besoin
d'outils pour faciliter la gestion et I'exploitaticdes grandes quantités de données produites

par 'analyse des images numérisées des coupeside T

Plusieurs travaux ont été menés pour proposer gstenses de gestion des données
concernant les TMA. Ainsi, Liu et al proposent ur@se de données pour stocker les images
des coupes des TMA [Liu et al 2002]. Bova et aladteloppé une application client-serveur
qui permet a des utilisateurs distants (patholeg)stle télécharger des images numériques et
de poser le diagnostic par I'intermédiaire d’'uneeiface graphique a partir de la base de
données gérée par le serveur [Bova et al 2001]léyaet al proposent une base de données
relationnelle, qui gere les images des spots, lemplacements dans le bloc TMA et les
dossiers clinigues qui leurs sont associés [Maeategl 2001]. Le point commun de ces bases
est leur simplicité et leur accessibilité via let pour la visualisation des spots par les
pathologistes. Néanmoins, elles ne prennent pdisauiment en compte, I'exploitation ou la

fouille des données générées par la technologie TMA

Pour répondre a ce besoin, des systemes comple&téodéveloppés pour accompagner les
equipes de recherche a partir de I'élaboration ldn de construction du bloc TMA jusqu'a
I'exploitation statistique des niveaux d’expressa®s marqueurs tumoraux quantifiés sur les
lames TMA. Dans cette catégorie, on peut citeryitésne Profiler développé par Kim et al
[Kim et al 2005], qui peut associer des donnéesalies a I'expression d’'un marqueur donné
sous forme de courbes ou de graphiques. Demicpsadigose le systeme TMABoost, qui
donne la possibilité aux utilisateurs de réaliseird propres expériences, selon les ressources
stockées, telles que l'affichage d'une courbe derisuen relation avec I'évolution de
'expression d’'un marqueur tumoral [Demichelis 2D0Bn peut citer également Virtual
Tissue Matrix, qui regroupe des spots provenant eném différents blocs de TMA pour

réaliser divers types d’analyses [Conway et al 2006
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Dans ce contexte, nous mentionnons le systéma Explorer développé au sein de notre
équipe de recherche (RFMQ), qui permet de pil@smifférentes phases en amont et en aval
de la construction d’'un bloc TMA [Giroud et al 2Q0En amont, en assistant l'utilisateur
dans sa conception du bloc TMA, ce systeme donrexsis solutions pour construire un bloc
TMA. A ce niveau, la méthodologie d’échantillonnadéveloppée au cours de ce travail
(8chapitre 3), apporte une assistance a I'utiligap®ur un échantillonnage optimal des blocs
d’archives donneursEn aval, en assistant l'utilisateur dans son exploitat®s données
générées par l'analyse automatique des lames TMAceGa cette approche,®ffl Julie
Bourbeillon qui a développé le module de fouilledianées associé a TMA Explorer, a pu
mettre en évidence la relation entre I'expressiodéuaire de la R-caténine et la progression
tumorale du cancer colorectal [Bourbeillon 2007].

2.6 Conclusion

La technologie des TMA se situe a l'interface erige pathologistes et les biologistes
moléculaires, notamment pour linvestigation surrfde des altérations moléculaires, a
I'échelon tissulaire, dans la progression tumor&lée consiste a regrouper, des centaines
d’échantillons biopsiques (600 um), dans un seat de paraffine, a partir de plusieurs blocs
d’archives donneurs. C’est une technique haut-dghitpermet la réalisation simultanée des
profils d’expression moléculaires, sur des centid@chantillons. L'analyse par TMA, a

grande échelle, des marqueurs tumoraux sur desutamayant différents stades de
canceérisation et grades histologiques, permet laenen évidence rapide du réseau

moléculaire impliqué dans la transformation tumei@dln tissu sain.

En dépit des avantages multiples des TMA, la ar@igorte essentiellement sur la qualité des
études réalisées, sur des échantillons tissulaiessirant 600 um de diametre. Nous avons vu
a travers ce chapitre, que les avis sont contrésessir ce sujet. Ce point sera discuté en
détails au niveau du chapitre suivant. En effetisraborderons le probleme d’échantillonnage
des blocs de biopsies donneurs. Cet échantillonocageerne, les zones tumorales a prendre
en compte au sein de chaque bloc donneur et le reoddchantillons a prélever au niveau de

chacune de ces zones.
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Chapitre 3

Concevoir des puces a tissus TMA :
Méthodologie d’echantillonnage basée sur le concept
de « carottes virtuelles »

La technique des puces a tissus « TMA : TissuedVAicrays » permet de collecter, en un seul bloc
d’inclusion en paraffine, des centaines d’échantifl sous forme de petites carottes cylindriques,
prélevées a partir de différents blocs de tumews. critique porte essentiellement sur la

représentativité des résultats obtenus a partiruds petits fragment tissulaires, (0.6 mm de
diamétre environ), compte tenu de I'hétérogénéit&eitaines tumeurs pouvant mesurer plusieurs
cm de diameétre. Le but de ce chapitre est alorgudiér I'impact de I'échantillonnage sur

I'utilisation de la technologie TMA, notamment pdétude de la progression tumorale du cancer

colorectal.

Le concept de « carottes virtuelles » est introdidins ce chapitre, il s’agit de simuler le
préléevement réel de carotte. Un algorithme assact& concept est pratiqué au niveau des blocs
de tumeur pour réaliser des préléevements aléatodtescarottes virtuelles. L'objectif est de
déterminer le nombre optimal de carottes a prélegar respectant I'hétérogénéité des zones

tumorales a échantillonner.

En résultats, lenombre de carottes a prélever doit étre adapté hétérogénéité du matériel

tumoral a échantillonner et aux marqueurs tumoraorsidérés. Si le prélevement d'une a deux
carottes apparait suffisant pour certaines zonasr({bgenes) et certains marqueurs a distribution
homogeéne ou focale (Bcl2), en revanche, les marguedistribution hétérogene, tels que le Ki67

ou la B-caténine requierent le prélevement d'un imenplus important d’échantillons.

Le conceptde « carottesvirtuelles » permet la conception des blocs de ATwrtuel » pour

proposer différents plans expérimentaux de constmcde TMA réel. Nous avons démontré

I'utilité de ce concept pour résoudre le problénméctantillonnage des blocs de tumeurs.




3.1 Introduction

La technique des puces a tissus « TMA » s’inseniisde cadre des micro-technologies qui se
développent actuellement en biologie moléculairesitu. Elle permet aux chercheurs de
visualiser et d'étudier des centaines d’échansllitissulaires en méme temps. Elle se situe a
l'interface entre biologistes et pathologistes, anminent pour la validation, a I'échelon
tissulaire, des nouveaux marqueurs biologiques wWésts par les biotechnologies a haut-
débit, telles que les DNA arrays ou les cDNA ari@lsacel et al 2007] [Ginestier et al 2002].
La technologie TMA est un moyen indispensable distigation sur le r6le éventuel des
différentes molécules qui sont impliquées dansréegssus de développement tumoral. Elle
permet ainsi d’utiliser ces molécules comme degcatdurs de diagnostic ou de pronostic,
associés aux différents types de cancer [Alonsd 2004] [Andersen et al 2002] [Camp et al
2000] [Chung et al 2001] [Nielsen et al 2003].

Comme nous l'avons décrit dans le chapitre prédé@? 2), la technique des TMA permet

de collecter en un seul bloc d’inclusion en panaffdes centaines d’échantillons tissulaires,
sous forme de petites carottes cylindriques prée\é partir de différents blocs de biopsies
donneurs. Les carottes prélevées peuvent étreameetties différents (de 0.6 mm a 2mm),

mais néanmoins les carottes de 0.6 mm sont lesplungent utilisées [Kononen al 1998].

En dépit des nombreux avantages de cette nouvelbbnologie, la critique porte
essentiellement sur la représentativité des résutihtenus a partir de petits échantillons
tissulaires (0,6-2 mm de diametre), compte tenu’lt&érogénéité de certaines tumeurs
pouvant mesurer plusieurs cm de diametre. Troistoues principales se posent concernant
I'échantillonnage des blocs de biopsies donneurs :

+ Comment définir les zones de carottage aux nivel@sxblocs de biopsies donneurs ?

* Quel doit étre la taille des échantillons a préte¥e

* Quel est le nombre déchantillons nécessaires pepiresenter un bloc de biopsie

donneur ?

Le choix des zones de carottage sur les blocs diosirse fait par un pathologiste sur la base

des informations recueillies apres la visualisatilume coupe HES [Sauter et al 2003]. La
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coloration HES fournie des informations histologggud’ordre général, telles que la
configuration spatiale des zones tumorales ou é&sordres architecturaux en surface des
blocs donneurs. Mais quelle est la valeur réellecelite coloration classique (HES) pour
délimiter, par exemple, les foyers de prolifératicgilulaire ? Nous présenterons plus loin
dans ce chapitre, un protocole pour assister leofiagiste, dans la délimitation des zones de
carottages, en y apportant des informations coacérbactivité proliférative des blocs de
biopsies donneurs.

Concernant la taille des échantillons a incluresdarbloc de TMA, il existe un consensus sur
I'utilisation des carottes de 600 um de diametrallignemi et al 2001]. Le recours a un tel
diametre permet d’'inclure jusqu’a mille échantiaieans un bloc TMA tout en préservant les
blocs de biopsies donneurs. En effet, les cara®s?2 mm causent un dommage plus
important aux blocs donneurs sans toutefois anetlide facon significative le pouvoir de
représenter I'hétérogénéité tissulaire des bloosi@ars, par rapport aux carottes de 600 um
[Kajdacsy-Balla et al 2007]. Plusieurs auteurs mec@ndent le prélevement de plusieurs
carottes de 600 um, au lieu d’'une carotte de plasdg taille [Camp et al 2000] [Giltnane et
Rimm 2004] [Simon et al 2003]. Cependant, les dwgrgent quant au nombre de carottes a
prélever au niveau de chaque bloc donneur. En, dffdnille réduite des carottes (600um)
limite leurs possibilités d'étre réellement repréaéives du potentiel de la diversité
morphologique des blocs donneurs. Plusieurs tracatiété menés pour délimiter le nombre

de carottes, de 600 um, nécessaires, pour repeéser tumeur.

Lorsqu'il s'agit d’établir un lien entre I'expressi des différents marqueurs tumoraux et le
pronostic, ou le grade de certains types de canleepdupart des études suggerent que 1 a 4
carottes sont suffisantes pour représenter comerte une tumeur. Ainsi, Torhorst et al

trouvent qu’'une seule carotte est suffisante paablié les marqueurs ER (récepteur

d’'cestrogene), PR (récepteur de progestérone) ec@®dne des indices de pronostic, dans
une étude de 553 cancers de sein [Torhorst etCdl]2Bocito et al dans une étude portant sur
2317 cas de cancers de la vessie, démontrent qamttes sont suffisantes pour désigner le
grade tumoral a I'aide du marqueur Ki67 [Nocitoagét2001]. Camp et al comparaient les

coupes TMA avec les coupes histologiques classjcpuas38 cas de cancers du sein. lls ont
prélevé pour cela, 10 carottes au niveau de chblpeedonneur. 95% de concordance a été
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observée entre seulement deux carottes et les sameres des tumeurs. L’addition de

carottes supplémentaires, augmente le taux de manoee jusqu’a 99,5% avec 5 carottes.

Le nombre de 3 carottes reste le nombre de préEvame plus recommandé par les
chercheurs [Ginestier et al 2002] [Hoos et al 2q&hjgellau et al 2001] [Gilthane et Rimm
2004] [Simon et al 2003] [Fernebro et al 2002] [Heks et al 2003]. Par exemple, Ginestier
et al ont souligné que 3 échantillons sont parfaétet adaptés pour I'analyse de I'expression
des marqueurs, tels que le RP, le Bcl2 et le pB3 tlacas du cancer du sein [Ginestier et al
2002]. Hoos et al ou Engellau et al démontrent tgois carottes sont largement suffisantes
pour I'étude de I'expression des marqueurs tumodans le cas des tumeurs fibroblastiques,
y compris les marqueurs ayant une distributionrbétne, tels que le Ki67 [Hoos et al 2001]
[Engellau et al 2001]. Concernant le cancer cotated-ernebro et al ou Hendriks et al
démontrent que 3 échantillons sont capables de€septer les tumeurs, notamment pour le
Ki67. lls soulignent que le prélevement de 3 caso#st nécessaire pour compenser les pertes
d'échantillons, lors des différentes étapes de podation des TMA et pour tenir compte en
méme temps de I'nétérogénéité des tissus [Fereelit®002] [Hendriks et al 2003].

En contraste avec ces travaux, certains auteurssidgaent qu’un nombre limité
d’échantillons, n’est pas adapté pour prendre @sidération la nature hétérogéne ou focale
de la distribution de certains marqueurs, telslqua67, le Bcl2 et le p53 [Chiesa-Vottero et
al 2003] [Charpin et al 2004] [Merseburger et adZJGarcia et al 2003] [Singh et al 2004].
Ainsi, Singh et al recommandent la modulation dumbe d’échantillons en fonction de
I'hétérogénéité des blocs de tumeurs donneursotisnt qu’il faut prélever de 5 a 12 carottes
pour tenir compte de I'hétérogénéité des marqueumeraux Ki67 et AR [Singh et al 2004].
Merseburger et al soulignent que les blocs TMAégnant 3 carottes de chaque bloc donneur,
ne sont pas adaptés pour l'analyse des marque@ipBcl2, qui sont des marqueurs a

distribution focale et localisée [Merseburger e2@03].

Camp et al ou Engellau résument ces opinions qaigsent controversées sur la technologie
TMA [Camp et al 2000] [Engellau 2004]. lls notenteqdans la plupart des cas, 3 échantillons
de 600 um sont suffisants pour représenter une uymtamment pour I'analyse de

I'expression des marqueurs tumoraux a distributiomogéne. Mais ils rajoutent que I'étude
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de I'expression de certains marqueurs a distribltiétérogene, nécessite le prélevement d’'un
nombre plus important d’échantillons. Par exempltude de I'hypoxie au niveau des
tumeurs, requiert le préléevement de plusieurs tegpau niveau du centre de la tumeur et sur
sa périphérie. Kajdacsy-Balla et al, et Waterwetttal notent qu’il faut prélever jusqu’a 14
carottes, pour représenter la distribution hétéregée I'hypoxie cellulaire, ou I'étude du
profil moléculaire des fronts d’invasion tumoral&dterworth et al 2004] [Kajdacsy-Balla et
al 2007]. Engellau souligne que le TMA devient ménedapté pour I'étude des marqueurs

tres hétérogenes, comme par exemple les marquangabénéese [Engellau 2004].

Nous avons vu a travers ces travaux, I'importaredéathantillonnage dans le processus de
fabrication d’'un nouveau bloc de TMA. Les avis dgent parfois en ce qui concerne les
zones d’échantillonnage et le nombre déchantill@nprélever pour assurer une bonne
représentativité des blocs de tumeurs donneurss Niéwelopperons dans la suite de ce
chapitre, une stratégie d’échantillonnage virtyelbasée a la fois sur les annotations
pathologiques et I'expression d’un marqueur a ithistion hétérogene : le Ki67 [Gerdes et al
1984]. Le but de cette stratégie est de définindenbre optimal d’échantillons a prélever,
pour une représentation optimale de I'hétérogértéméorale. Pour cette raison, des outils
méthodologiques dédiés a I'échantillonnage ont d&éeloppés, tels que «les cartes de

prolifération cellulaire » et « Le prélévement wet des échantillons ».

Ces outils d’échantillonnage virtuels vont étre lapgs, pour I'étude de I'expression de

quatre marqueurs ayant un intérét particulier darancer colorectal : le Ki67, pacaténine,

la Cycline D1 et le Bcl2. En faisant le choix des eearqueurs tumoraux, nous avons voulu
étudier I'impact de I'échantillonnage sur l'utilitzan de la technologie TMA pour I'étude de

la cancérogénese colorectale.

Le Ki67, marqueur des cellules en phase activeydle @t susceptibles de proliférer (cellules
prolifératives). Le Ki67 définit la cartographie daux de prolifération cellulaire sur les
coupes histologiques. C’est a ce titre qu’il aréi@nu dans ce travail, car il nous renseigne
sur le statut prolifératif des tumeurs. g-@aténine a été retenue du fait de son réle cles tta
voie moléculaire de la cancérogénése coligue. Het,efa majorité des altérations
moléculaires, initialisant le processus de cand&iége, affecte I'activité de Rrcaténine
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(81.7.2). La protéine Cycline D1 a été retenue coruoibke privilégiée de |$-caténine dans
I'activation de la prolifération cellulaire. Le Btlest une protéine anti-apoptotique, dont la
présence dans le cytoplasme empéche la mort d¢elullea été retenu comme témoin indirect
de I'absence de I'expression des génes suppressedusneurs, tels que le p53 muté dans 70
% des cancers du colonl(§.1) [Brunz et al 1999].

A la fin de ce chapitre, nous discuterons le cohckp« TMA virtuel », notamment pour
établir les plans de construction des TMA ou I'exjaition des données générées par la
technologie TMA.

3.2 Matériel et méthodes

3.2.1 Matériel biologique

Les blocs d’archives de tumeurs sont recrutés antr€ele Recherche de Lutte Contre le
Cancer de Montpellier (CRLCC Val d’Aurelle) sousdsgponsabilité du Dr. Joélle Simony du
service d’'anatomopathologie. Les blocs sont prépagd suivant les grandes étapes
classiquement utilisées en histologie : fixatioésldydratation et inclusion en paraffine. En
totalité, nous avons intégré 61 blocs de cancerottin dans cette étude. 5 coupes sériées ont
éte pratiquées au niveau de chaque bloc de tunoeura réalisation de la coloration HES et

les différents marquages immunohistochimiques.

3.2.2 Coloration HES

Cette coloration comporte 3 constituants :
* Hématoxyline : contient un colorant appelé I'hnématéine ou hemgli est une laque
nucléaire qui vire au bleu noiratre quand ellebést différenciée.
» L’éosine: c’est un colorant acide faible qui colore erertes cytoplasmes.

» Le safran : est un colorant naturel qui colore le collagénéyge 11l en jaune.

La coloration HES permet la visualisation de |'élea de la zone tumorale dans les structures

histologiques du colon. C’est sur la lame HES gaédase le pathologiste pour réaliser les
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annotations anatomopathologiques, et pour défasrzZones d’intéréts au niveau desquelles

seront réalisés les prélevements des carottes TMA.

3.2.3 Les marqueurs tumoraux

4 coupes histologiques sériées de 4-5 um ont atépées dans les blocs de tumeurs pour la
révélation des marqueurs tumoraugs procédures de révélation de ces marqueurs,cpias
les concentrations des différents anticorps dirigggre eux sont détaillées dans I'annexe A.
En finalité, 5 lames histologiques ont été obtentugzartir de chaque bloc de tumeur. Une
lame HES et quatre lames pour les marqueurs tumorau

3.2.4 Acquisition des images histologiques

La numérisation des lames histologiques a haut-dabété réalisée avec le systeme
d’acquisition d'images Samba 2080(www.tribvm.con) dont nous disposons au laboratoire.

Ce systéme est équipé d'un microscope Olympus Bx-#0umiére transmise avec les
objectifs x4, x10, x20 et x40. Sur ce microscogdéamontée une camera CCD Spot Insight
1600x1200 avec un focus permettant une vitessegdisibon de 2000um/sec, et une
résolution de 0,5um. Le microscope recoit les lames d’'un chargeunel’capacité de 50
lames relié a une platine automatisée, le tout pttamt I'encodage des positions des lames.
La précision du pas de navigation est supérieuseumn. Toute la station d’acquisition est
pilotée par ordinateur Pentium IV, 2.2 GHz, 512décache et 512Mo de RAM (Figusel).

Figure 3.1 : Station d’acquisition d'images Samba205# . Le chargeur de lames est & gauche.
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Le grossissement x10 a été retenu pour la numiérisae la surface totale des lames
histologiques. Vu les dimensions des lames histgleEs, qui peuvent atteindre 4 Tnta

surface de ces lames est découpée en une gripetids champs jointifs. Le systeme Samba
2050™ parcourt tous les champs, se focalise, & chaaipe &ur un champ pour le numériser,

puis se déplace vers le champ vaoisin.

Figure 3.2 : Systeme de visualisation des lames histologes numériques Navigap ™.

La station d’acquisition d'images est équipée dounil d’exploration des lames numérisées,
appelé Navigap™ (TRIBVRY). Ce systéme est une sorte de microscope viitysrmet la
visualisation des lames histologiques numériséesl’éaran d’'un ordinateur. Ainsi, le
pathologiste peut visualiser les lames HES sur dNg/V pour délimiter les zones d'intéréts
(Figure3.2).

Les zones d’intéréts délimitées par le pathologstet alors acquises, une deuxieme fois,

avec le grossissement x20.

3.2.5 Analyse et traitement d’images

Toutes les procédures de traitement d’'images eéntéveloppées avec le langage C, sous
I’API1 Windows 32 a l'aide de I'environnement de grammation Visual C++ et en intégrant
la librairie de traitement d'images Samba32.lib IB®M ™). Ces programmes ont été

développés pour tracer les cartes de prolifératietulaire des lames ki67. lls étaient
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également développés pour automatiser I'échantiige et la génération des données pour

tracer les courbes de tirages aléatoires assaxikmssemble des zones d'intéréts.

3.2.6 Délimitation des zones d’intéréts

3.2.6.1 Annotation sur lames HES

Muqueuse ¢t sous-
mugueuse envahies

Tunique musculaire
interne envahie

Tunigque musculaire
interne non envahie

Tunique musculaire
exlerne envahie

: tff Sons-serousc

Muqueuse
Sous-muguense

Tunigue musculaire
externe

Tunique musculaire
interne

Figure 3.3 : Annotation des zones d'intéréts sur les lamé$ES. Zone A : en surface. Zone B : en pleine
tumeur. Zone c : en profondeur de la tumeur. Zone D a cheval entre tissu sain et tissu tumoral.

Les zones de carottage : zones d'intéréts (Zl)mitéles par le pathologiste sur la lame HES,
ont été classées en 4 categories, selon leur datialm par rapport a la surface tumorale.
Ainsi, les zones en surface de la tumeur, versra@dre colique sont annotées zones A. Les
zones en plein développement tumoral, zones Bzdass en profondeur vers les structures
histologiques internes du colon, zones C et legzon tumorales, a cheval entre tissu sain
et tissu tumoral, sont notées zones D (Figdi8). En totalité 153 zones d’intéréts ont été
délimitées sur les lames HES des 61 blocs de tisn€as zones comprennent 47 zones A, 57

zones B et 49 zones C. Leurs surfaces varient &ptdemni et 12,96 mrh
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3.2.6.2 Les cartes de prolifération cellulaire

La délimitation des zones d’intéréts est parfoig téche non triviale. S'il parait facile de
désigner des zones de type B en contact de ladenmtestinale, la délimitation des zones en
plein développement tumoral sur les fronts de msgjon de la tumeur est difficile. La
délimitation de ces zones, oblige le pathologispaourir la surface de toute la lame HES,
sous différents grossissements. Cette opératioasai#e une attention toute particuliére du

pathologiste, elle est fastidieuse et consommedoegude temps.

Ki67 LI

Figure 3.4: Carte de prolifération cellulaire. A : Découpage de la lame Ki67 en une grille de chai®p8 (
pm).B : Carte de prolifération cellulaire affichée sur &sb de la distribution spatiale de I'indice de mage
Ki67.

Dans le but de faciliter la tdche du pathologistmjs avons introduit le concept de cartes de
prolifération cellulaire pour assister ce derniansl la délimitation des zones d’intéréts. Ces
cartes de prolifération sont construites a pads lhmes Ki67 acquises au grossissement x10.
Apres acquisition, ces lames numériques sont sidgdis en une grille réguliere de champs
carrés de 600 um de coté, en mimant des carottes, BM'aide du logiciel TMACrop™
(Samba Technologi®®). L'indice de marquage (labelling index : LI), as& & I'expression
de la protéine Ki67, est calculé au niveau de chathamp. On obtient de cette facon, la
topographie de la prolifération cellulaire sur ®uh lame Ki67. Un exemple, de carte de
prolifération, est illustré sur la FiguB4 ou les champs sont affichés selon une échusle,
fausses couleurs, graduée selon le niveau dindeemarquages Ki67. Ces cartes nous
permettent de visualiser les foyers de prolifératiellulaire qui peuvent étre les centres actifs

de la prolifération tumorale.
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Les cartes de prolifération cellulaire peuvent miee le pathologiste pour le ciblage des zones
a forts taux de prolifération, pour délimiter lesmes A en plein développement. Avec ce type
de cartes, la détection des fronts de I'invasiondrale devient également plus aisée. Ainsi, le
pathologiste peut délimiter également de facondagt rapide les zones de type C et D. La
Figure3.5 résume notre méthodologie pour une délimitati@s zones d’intéréts, plus rapide

et plus fine. Ainsi, le pathologiste peut visualjsz la fois, les cartes de prolifération et les

lames HES pour définir les zones de prélevementaledtes (zones d’intéréts).

* Tissu sain
-'.lj:?f'

Zones d’mtéréts

Lame Ki67 - e Lame HES

Figure 3.5: Procédure de délimitation des zones d'intérét A : lame Ki67 B : génération de la carte de
prolifération cellulaire C : lame HES D : délimitation des zones d'intéréts par le pathotegiprés visualisation
de la lame HES et la carte de prolifération ceitala

3.2.7 Echantillonnage des zones d’'intéréts

Dans le but de déterminer le nombre de carotteglayer au niveau de chaque zone d’intérét,
en tenant compte de son potentiel d’hétérogéngaas avons développé un protocole de
carottage virtuel. Il s’agit de simuler le prélevarhde carottes réelles, au niveau des lames
histologiqgues numériques 3-caténine, Bcl2, Cydbieet Ki67. C’est un outil d’'investigation
sur le nombre de carottes nécessaires pour repeésndistribution de ces marqueurs
tumoraux au niveau des zones d’intéréts. Nous pt&smns dans ce qui suit, les deux étapes

du protocole de carottage virtuel.

3.2.7.1 Génération des carottes virtuelles

Le protocole consiste a reporter les zones d’itg¢iElimitées par le pathologiste au niveau

de la lame HES, sur les lames des quatre margtewmsaux etudiés. Ensuite, on découpe
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virtuellement les zones d’intéréts, sur ces lamsasyne grille de champs, ou chaque champ
correspond a un endroit éventuel de prélevemesd Hille est égale au diametre des carottes
a prélever. Chaque champ représente alors unettecairtuelle » appelée également « spot

virtuel » (Figure3.6).

Figure 3.6 : Procédure de génération des carottes virtuek. A : Zones d'intéréts (ZI) délimitées par le
pathologiste sur la lame HEB : Reproduction des ZI sur la lame Ki6Z : Découpage de la ZI en une grille de
champs appelés « carottes virtuelles » avec TMATYoP : Chaque carotte virtuelle possede la taille d'une
carotte réelle (600 um de diametr&).: Calcul de lindice de marquage de la carotte viktué l'aide
d'IMMUNO™.

Le découpage des zones d'intéréts est réalisé’iptarinédiaire du logiciel TMACrop™
(TRIBVNL). L’indice de marquage, associé a I'expressiomadoqueur tumoral au niveau de
chaque champ (carotte virtuelle), est calculé dgdogiciel IMMUNOLO (TRIBVNLO). On
obtient ainsi la topographie de la distributiontsgde du marqueur tumoral, au sein des zones
d’intéréts. La Figure3.6 illustre un exemple de découpage des zonetrkils sur une lame

Ki67, puis la génération des carottes virtuelles.

3.2.7.2 La procédure d’échantillonnage des carottes virtudes

Un algorithme de prélévement aléatoire et progrestiappliqué au niveau de chaque zone

d’intérét. Le prélévement virtuel débute par lage aléatoire d’'un seul champ, puis un jeu de
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deux champs et ainsi de suite jusqu’au tirage detdédité des champs (carottes virtuelles) de

/\

la zone d'intérét a échantillonner (Figu&).

Nombre de carottes virtuelles
Prélevées a chaque étape

-
LA
o
L
=8
=a
-

Figure 3.7 : Principe du prélévement aléatoire des carotevirtuelles.

Le nombre de carottes, virtuellement prélevées,agsti incrémenté a chaque étape du
déroulement de I'algorithme. La moyenne des inddesnarquage, de chaque jeu de carottes
virtuelles préleveées, est calculée. Le jeu de tasdé plus représentatif est celui qui produit la
moyenne la plus proche de I'indice de marquaged®he d’intérét échantillonnée, qui est la
moyenne des indices de marquage de toutes ledesaxdttuelles appartenant a cette zone.
Signalons que pour chaque nombre de carottesglevement virtuel est répété un millier de
fois, avec replacement des échantillons pour égdérsuivant, pour avoir des résultats stables
et reproductibles. Il s’agit de la technique du oetstrap », adaptée a I'étude de
I'échantillonnage au niveau des petites populatipfi®dnnacott et Wonnacott 1995]. En
adoptant cette méthodologie, nous avons alors obtee distribution (1000 fois), de la
moyenne des indices de marquage, pour chaque natalrarottes virtuelles prélevées. Ces
distributions refletent la fluctuation de I'échdisihnage au niveau des zones d'intéréts. La
Figure 3.8 montre un exemple d’'une série de 1000 prélémsmaléatoires, de 3 carottes
virtuelles, pratiqués au niveau d’'une zone d'intéfé@ne lame Cycline D1. Du fait du tirage
aléatoire, on remarque une fluctuation de la mogetes indices de marquage des carottes

prélevées autour de I'indice de marquage de la don&rét eéchantillonnée.

‘ —e— Moyenne des LI des carottes prélevées —— LI de la zone dintérét ‘
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Série de 1000 prélevement aléatoire.

Figure 3.8 : Exemple de distribution d’'une série d’échantionnage virtuel. Distribution des indices de
marquage moyens générés par le prélevement de 3 aties virtuelles (1000 fois). La ligne rouge présém
l'indice de marquage de la zone d’intérét a écharltonner. Cette zone comporte une grille de 25 chansp
(carottes virtuelles).
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L'idée est d'évaluer, par l'intermédiaire de latrihsition des prélevements aléatoires, la
précision d’'un nombre donné de carottes a estienerdie valeur de I'indice du marquage de
la zone a échantillonner. Dans ce cadre, nous authseé l'erreur quadratigue moyenne
(EQM) associée aux distributions des prélévemdatd@res. L'EQM est une mesure utilisée
dans les processus de contrdle qualité, notamnaast ldndustrie, pour vérifier la conformité
des échantillons produits avec les objectifs vo{Bataglia et Maynard 1992] [Wonnacott et
Wonnacott 1995].

L’EQM est calculée comme suit : EQMo= + biais.

« o 2est la variance de la distribution des moyennes idgises de marquage des
carottes virtuelles prélevées. La variancé)(est introduite pour la prise en compte de
l'aspect aléatoire des prélevements d'un coté, estlal distribution spatiale de
'expression du marquage dans les zones d'int@étSautre coté. Une expression
homogene d’'un marqueur tumoral donné, a travessifface de la zone d'intérét, se
traduit par une variance ¢) faible.

e biais=p - T.u est la moyenne de la distribution d’échantillaygac’est-a-dire la
moyenne des moyennes des indices de marquage histibons prélevés. p est un
estimateur de l'indice du marquage de la zone @'@ita échantillonner: T. T est la
cible de cet estimateur (i), c’'est la moyenne ddgés de marquages associés aux
champs (carottes virtuelles) appartenant a la zin&rét. L’objectif est de trouver

I'estimateur p le plus proche de T, c’est-a-dirkiicgénérant le plus faible biais.

La valeur dEQM décroit avec la progression du namibe carottes prélevées, jusqu’a ce
gu’elle devienne nulle avec le prélevement de ®ues carottes virtuelles de la zone
d’intérét. Notre objectif n'est pas de préleversgdas champs de la zone a échantillonner,
pour avoir une erreur d’estimation de l'indice darquage de cette zone, quasiment nulle
(EQM=0), mais, le but est de déterminer le nomleearottes virtuelles a prélever générant
une erreur d'estimation acceptable. Un seuil EQMb){5est déterminé avec un biais
acceptable égal a 5 % (en intégrant la variabdité a I'échantillonnage aléatoire), pour

estimer la vraie valeur de l'indice du marquagéadegion a échantillonner.
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Une courbe est tracée représentant I'évolution’E®M, en relation avec le nombre de
carottes virtuelles prélevées aléatoirement, pendan progression de [l'algorithme
d’échantillonnage virtueEn suivant la progression de la courbe d’EQM, Enper nombre,

de carottes virtuelles prélevées, situé sous lauvadeuil d’EQM autorisée (avec un biais =
5%), est choisi comme le nombre optimal de caroeteprélever. En conséquence, le
prelévement d’'un nombre plus significatif de casth'améliore pas la capacité des carottes a
étre plus représentatives de la zone d'intérétraggvort a un biais de 5%. LEgure 3.9
résume le processus d’échantillonnage virtuel ené&hodologie retenue pour le choix du

nombre optimal de carottes a prélever de la zoimedéts a échantillonner.

00150 - ::E‘E:ﬂ =
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Nombre de carottes virtuelles prélevées i chagque étape

Figure 3.9 : Echantillonnage virtuel d’'une zone d’intérét.Le prélévement aléatoire, est pratiqué 1000 fois
pour chaque nombre de carottes virtuelles. Ensuitela courbe traduisant la progression de I'erreur
guadratique moyenne (EQM), en relation avec la distbution, d’échantillonnage, associée a chaque
nombre de carottes, est tracée. Le premier nombre edcarottes virtuelles générant un seuil d’erreur
inférieur a 5%, pour estimer la vraie valeur d’'indice de marquage de la zone a échantillonner, est eau
comme le nombre optimal de carotte a prélever.

Cette stratégie d’échantillonnage a été appliquéaasites les zones d'intéréts de I'ensemble
des lames histologiques : Ki67, R-caténine (Bc&g)2 et Cycline D1 (CD1). Nous
aborderons dans la partie suivante les résultashdhtillonnage virtuel au niveau de ces

Zones.

3.3 Résultats
3.3.1 Mise en ceuvre de la stratégie d’échantillonnage vuel :

La Figure 3.10 illustre le fonctionnement de notre stratédiéchantillonnage virtuel et
aléatoire au niveau de deux zones d’'intéréts Ka§@nt des surfaces similaires. Les cartes de

prolifération rattachées a ces zones refletentaitare de la distribution spatiale du marqueur
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Ki67. La zone d’'intérét 1 hétérogéne nécessitaddepement de 6 carottes pour capter cette
hétérogénéité. En revanche la zone d’intérét 2,dgaéme selon sa carte de prolifération,

requiert seulement le prélévement de deux carottes.

Carte de prolifération

Courbes déchartillonnage

0,016 -
: ; 0,014
Lone d’intéret 1 [ ————

: Skt [
H ! 0,12 -
Lame ki67 ; 0.01-

——Z71

Expression Kig7 Lt} —4—242

Seardl dervenr (5%) 2

---------------------------------

mfl =

7 8 91011MZ1318151617181920
Mombre de carottes prélevées

Zone d’i]llieréti’ &
S

La_me .Klﬁ e Carte de prolifération

Figure 3.10: Exemple d’échantillonnage virtuel de deux zas d'intéréts de lames Ki67. La zone d'intérét
1 hétérogene nécessite le prélevement de 6 carott2arottes suffisent pour représenter la zone ditérét
2 homogeéne.

3.3.2 Description des zones d’intéréts a échantillonner :
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Figure 3.11: Lien entre I'hétérogénéité des marqueurs etlsurface des ZI. Relation de I'hétérogénéité
(écart type LI(SD)) des marqueurs tumoraux avec lsurface des zones d'intéréts (ZI surface). AKi67.
B : R-caténine (Bcat)C : Bcl2. D : Cycline D1 (CD1).
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La Figure 3.11 illustre la relation entre I'hétérogénéité kexpression des marqueurs
tumoraux et la surface des zones d'intéréts. LioggEnéité a été estimée par I'intermédiaire
de l'écart type des indices de marquage (LI (SD@sunés individuellement sur chaque
carotte virtuelle (champ). Ce parametre tradudtisiribution spatiale du marquage a travers la
surface des zones d’intéréts. La Fig8r&l montre que I'hétérogénéité des zones d’irgérét
n'est pas reliée a leur surface. Des zones d'its#égant des surfaces similaires expriment la
plupart du temps des hétérogénéités de marquagevénéées. Les faibles corrélations
calculées entre la distribution des marqueurs tamort les surfaces des zones d’intéréts

(Tableau3.1) confirment ces observations.

Tableau 3.1: Corrélation de I'hétérogénéité des marqueurs vec la surface des ZI. Coefficient de
corrélation entre I'écart type des LI des champs dezones d'intéréts (LI (SD)) et leur surface (ZI sdace).

Ki67 3-caténine Bcl2 Cycline D1
Coefficient de Corrélation
LI(SD) vs ZI surface 0,20788 0,10207 0,04459 -0,06213

Il semble qu’en général la distribution des margsdgumoraux ne soit pas liée directement
avec les niveaux de marquage (Tabl8a2). Cependant et en se référant a la Figuie,
nous remarquons que les zones d’intéréts a triygefau trop fort niveau de marquage sont
relativement homogénes. Les zones les plus hétgesgnt celles dont I'indice de marquage
se situe entre 40 % et 60%, particulierement pesimarqueurs R-caténine (FigGré2.B) et
Ki67 (Figure3.12.A). L’hétérogénéité peut s’expliquer par l@xistence de champs, au sein
de ces zones, ayant différents taux de marquagfiCe traduit d’'une part, par un indice de
marquage moyen (LI : 40-60 %), des zones d'int&&tsautre part, une distribution spatiale
hétérogéne du marquage.

Tableau 3.2: Corrélation de I'hétérogénéité des marqueursavec le niveau de marquage des ZI.
Coefficient de corrélation entre I'écart type desndices de marquage des champs des zones d’intéréits
(SD)) et les indices de marquage globaux de ces esrfLImoy).

Ki67 3-caténine Bcl2 Cycline D1
Coefficient de Corrélation
LI(SD) vs LImoy 0,03249 0,00853 -0,03545 -0,21890
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Figure 3.12: Lien entre I'hétérogénéité des marqueurs etlniveau de marquage des ZI. Relation de
I'hétérogénéité (écart type LI (SD)) des marqueursumoraux avec l'indice de marquage des zones
d'intéréts (LI). A : Ki67. B : 3-caténine (Bcat)C : Bcl2. D : Cycline D1 (CD1).

3.3.3 Résultats de I'échantillonnage virtuel des zones idtéréts :

Le Tableau3.3 montre les résultats généraux concernant |eoreuhe carottes a prélever au
niveau des zones d’'intéréts pour une représentajpbimale des marqueurs tumoraux. Le
nombre de carottes a prélever varie entre 1 eEhGnoyenne quatre carottes suffisent pour
représenter une zone d'intérét Ki67 ou Cycline Dds zones d'intéréts Bcl2 s’avérent les
plus homogénes puisque deux carottes (1,56) spabtes de représenter I'expression de ce
marqueur. En revanche, une représentation adédadtexpression spatiale de la 3-caténine

nécessite en moyenne le préléevement de 5 carottes.
Tableau 3.3: Descripteurs généraux des Nombres de carottagprélever au niveau des ZI.

Nombre de carottes a

prélever Ki67 [3-caténine Bcl2 Cycline D1
nombre optimal moyen 4,01 5,42 1,56 3,40
nombre optimal min 1,00 1,00 1,00 1,00
nombre optimal max 16,00 15,00 15,00 12,00

La Figure3.13 montre que le nombre optimal de carottes key@#g n’'est pas affecté par la
surface de la zone d’intérét a échantillonner. Bmwes ayant des surfaces identiques peuvent

nécessiter le prélevement d’'un nombre variableadeties.
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Figure 3.13: Lien entre le nombre optimal et la surface de Zl. Relation entre le nhombre optimal de
carottes a prélever (Nbre carottes) et la surface e zones d'intéréts (ZI surface) pour chacun des
marqueurs tumoraux. A : Ki67. B : R-caténine/BcalC : Bcl2. D : Cycline D1/CD1

De maniére globale, le nombre de carottes a prékstendépendant du niveau de marquage
des zones d'intéréts (FiguB14). Néanmoins, les niveaux de marquage, tropobasop
élevés, impliquent le prélevement d’'un nombre réddé carottes. Ce constat est
particulierement veérifié pour les marqueurs Ki6igy(ffe 3.14.A) et Bcl2 (Figur8.14.C).
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Figure 3.14: Lien entre le nombre optimal et le LI des ZI.Relation entre le nombre optimal de carottes a
prélever (Nbre carottes) et I'indice de marquage (L) des zones d'intéréts pour chacun des marqueurs
tumoraux. A : Ki67. B :R-caténine/BcalC : Bcl2. D : Cycline D1/CD1
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La Figure3.15 démontre que le nombre optimal de carotteske\yer au niveau des zones

d’intéréts est déterminé en fonction de la distidouspatiale du marquage. Une carotte seule
suffit pour représenter les zones homogenes, ayaatdispersion minimale des indices de
marquage au niveau des champs des ZI (LI (SD)dhpilhle nombre de carottes a prélever

augmente avec le degré d’hétérogénéité des zomedrdts (LI (SD) augmentant).
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Figure 3.15: Lien entre le nombre optimal et I'hétérogénéé des marqueurs. Relation entre le nombre
optimal de carottes a prélever (Nbre carottes) etHétérogénéité du marquage (LI(SD)) au niveau des
zones d'intéréts pour chacun des marqueurs tumorauXA : Ki67. B : 3-caténine/BcaiC : Bcl2. D : Cycline
D1/CD1

Tableau 3.4: Relation entre le nombre optimal et la naturedu marquage des ZI. Coefficient de corrélation
entre le nombre optimal de carottes a prélever (N Optimal) et I'indice de marquage (LI), la surface(ZI
surface) et I'hétérogénéité (LI(SD)) des zones diéréts a échantillonner pour chacun des marqueurs
tumoraux : Ki67, R-caténine/Bcat, Bcl2 et Cycline D/CD1.

Coefficient de Corrélation

Nbre Optimal avec : Ki67 [3-caténine Bcl2 Cycline D1
Indice de marquage (LI) 0,49460 -0,00019 0,82105 14%P1

Surface (ZI surface) 0,35827 0,34879 0,11469 0,4236

Ecart type (LI (SD)) 0,94943 0,91415 0,92948 0,852

Le Tableaw3.4 confirme nos observations sur les figures 3113} et 3.15. On remarque bien

gue c’est le degré d’hétérogénéité, lié a la distion spatiale du marquage, qui détermine le
nombre de carottes a prélever. La surface, ou \eani de marquage, des zones a
échantillonner semble avoir un effet négligeablasdia désignation du nombre optimal de

carottes a prélever.
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Les exemples donnés dans la FigB8r&0 démontrent bien que c’est I'hétérogénéité ade |
distribution du marquage qui détermine le nombrecdmttes a prélever. Ce nombre est
déterminé de facon indépendante de la surface etbivkau de marquage des zones a

échantillonner.

Le type des zones d’'intéréts semble influencerlpaombre de carottes a prélever (Tableau
3.5). Sauf pour les marqueurs Ki67 et Cycline Dl,les zones A en surface des tumeurs
impliquent le prélevement d’'un nombre plus impaotrtda carottes par rapport aux zones B et
C. Il parait que les zones A, siege de I'épithéliaalique, sont plus hétérogénes, en
comparaison avec les zones B et C respectivemepteém développement tumoral et a la
périphérie de la tumeur. Les marqueurs Ki67 et i@gdD1 sont particulierement exprimés au
niveau des zones A, ce qui explique le nombre éllevéarottes a prélever, par rapport aux

zones B et C.

Tableau 3.5: Relation entre le nombre optimal et le type de ZI. La moyenne du nombre optimal de
carottes a prélever (Nbre Optimal) au niveau des zws d'intéréts de type A (surface de la tumeur), B
(pleine tumeur) et C (en profondeur) pour chacun de marqueurs tumoraux : Ki67, R-caténine, Bcl2 et
Cycline D1.

Ki67 3-caténine Bcl2 Cycline D1

Zones A 4,32 5,60 1,57 3,87
Zones B 3,77 5,37 1,65 2,98
Zones C 4,00 5,33 1,43 2,40

Le Tableau.6 résume les résultats d’échantillonnage. Il démeoque le nombre optimal de
carottes a prélever est lié principalement a laneatiu marqueur tumoral. On remarque que
dans la plupart des zones d’intéréts (81.05%) anette suffit pour représenter un marqueur
ayant une expression focale (expression en foymalisés) comme le Bcl2. En revanche,
deux tiers des zones d'intéréts (67,97%yuierent le prélevement d’'un nombre plus
conséquent de carottes (>3) pour représenter deéraaadéquate l'expression de la [3-
caténine. Les résultats concernant le Ki67 et lali@y D1 sont plus mitigés. Ainsi, on note
gue dans la moitie des cas, 3 carottes sont capalelecapter la distribution spatiale des
marqueurs Ki67 (49,67% et Cycline D1 (59,48%). Mais de l'autre coté la xiéme moitié
des zones d'intéréts nécessite le prélévementribambre plus important de carottes.
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Tableau 3.6: Relation du nombre optimal avec la nature du mrqueur tumoral. Répartition des zones
d’intéréts selon le nombre optimal de carottes a @iever pour chacun des marqueurs tumoraux : Ki67, f3
caténine, Bcl2 et Cycline D1.

Ki67 3-caténine Bcl2 Cycline D1
Nbre optimal = 1 18,95% 11,11% 81,05% 32,68%
Nbre optimal <= 3 49,67% 32,03% 92,81% 59,48%
Nbre optimal > 3 50,33% 67,97% 7,19% 40,52%

En récapitulatif et selon les résultats obtenusisnpensons que le nombre de 3 carottes,
retenu la plupart du temps pour construire lesblie TMA, n’est pas adéquat tout le temps
pour représenter le potentiel d’hétérogéenéité deesz d’'intéréts. Bien que 3 carottes soient
largement suffisantes pour représenter I'expressies marqueurs homogenes (Bcl2),
néanmoins le prélevement de ce nombre de caratissestime parfois la distribution spatiale
des marqueurs du cycle cellulaire, tels que le K6la Cycline D1. Ce nombre sous-estime
aussi I'hétérogeénéité de I'expression de la R-ta¢equi est le marqueur clé pour étudier le

cancer colorectal.

3.4 Discussion

L’objectif principal de ce chapitre met en exerdagechnologie des TMA pour mener des
études IHC, notamment dans le cas des marqueusdurdu cancer colorectal tout en se
focalisant plus particulierement sur la simulattnprélévement des carottes pour assurer une
stratégie d’échantillonnage optimale des blocaudeetrs donneurs.
La discussion se portera sur :
* |e choix des marqueurs tumoraux,
* la méthodologie de prélevement des carottes parlaiimn comme outil d’évaluation
de la technique des TMA, et enfin
» la présentation de I'approche de TMA virtuel, qdicdule du concept de carottes
virtuelles, comme outil d’assistance a la conceptio I'exploitation des TMA réels.

3.4.1 Choix des marqueurs tumoraux

La prolifération cellulaire accrue est I'un desrsig de la transformation maligne des tumeurs.

Elle est classiguement employée pour établir lengstic lieé a différents types de cancers
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[Salminen et al 2005]. Le Ki67 est le marqueur tuahte plus utilisé en IHC pour analyser la
prolifération cellulaire. Une expression élevée age marqueur est souvent associée a un
pronostic réservé [Pollack et al 2004] [Bui et @02] [Tisell at al 2003]. A ce titre, le
marqueur Ki67 est un excellent candidat pour I'éatibn et la validation des nouvelles
technologies, telles que la technologie des TMAnme outil d’investigation sur I'expression
IHC des marqueurs tumoraux. Le Ki67 a été le mamtemoral de choix pour des études
comparatives entre ['utilisation des coupes higjimjoes TMA et les coupes histologiques
classiques [Chiesa-Vottero et al 2003]. Il a étisatpour valider le recours a la technologie
des TMA pour I'étude de différents types de tumetgis que le cancer de la vessie [Nocito et
al 2001], le cancer de la prostate [Singh et ald@és tumeurs fibroblastiques [Engellau et al
2001] ou le cancer colorectal [Hendriks et al 20@3] accord avec cette logique, le Ki67 a
été retenu comme le premier marqueur a intégrer naugeau de notre stratégie

d’échantillonnage.

Malgré ce consensus établi pour l'usage du margk@6y dans de tels protocoles
d'évaluation, on peut se poser la question suémeglisation de ces résultats pour adopter la
technologie des TMA a I'étude des autres marquaurraux. Le Ki67 est une protéine a
expression spatiale hétérogéne, il est parfoisléapn autre marqueur a expression focale et
localisée. Ainsi Fernebro et al joignent le marqueb3 (suppresseur de tumeurs) au Ki67
pour valider la technique des TMA [Frenebro et @2Z. Merseburger et al utilisent de leur
coté, a la fois le p53 et la Bcl2 pour évaluerT®$A [Merseburger et al 2003]. Suivant cette
approche, nous avons intégré le marqueur anti-apgpé Bcl2 dans notre stratégie
d’échantillonnage. Le choix a été porté sur le Bm2r deux raisons : sa localisation focale et
son role comme témoin indirect de I'absence depfession des genes suppresseurs de

tumeurs, tels que le p53 muté dans 70 % des cadicersion [Brunz et al 1999].

Certains chercheurs ont intégré les marqueurs mumayant un réle particulier dans certains

types de cancers pour valider la technologie TMa. éxemple, Torhorst et al ou Ginestier et

al trouvent que 3 carottes sont suffisantes paumalyse de I'expression des récepteurs a
I'cestrogene (ER) et a la progestérone (PR) dacadelu cancer du sein [Ginestier et al 2002]
[Torhorst et al 2001].
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En ce qui nous concerne, nous avons joint la Biceéet la Cycline D1, aux marqueurs ki67

et Bcl2, notamment pour leur réle clé dans le dgwetment tumoral du cancer colorectal.

3.4.2 L’approche virtuelle par simulation de préléevement de carottes
TMA : Un outil efficace pour I'évaluation de la technologie TMA :
Les résultats obtenus prouvent que notre approehprélevement virtuel de carottes tient
réellement compte de I'hétérogénéité du matérebbique a échantillonner. lls démontrent
gue le nombre optimal de carottes a prélever emttaout lié a la nature de la distribution
spatiale des marqueurs tumoraux, bien que troi®ttear suffisent pour représenter
'expression des marqueurs tumoraux dans la mdiig€ zones d'intéréts. Néanmoins, un
nombre plus important de carottes est nécessaie pEprésenter des zones d’intéréts

hétérogenes.

Le nombre de carottes a prélever est aussi fondiiomarqueur tumoral étudié. Par exemple,
une a deux carottes sont largement suffisantes ldacess du Bcl2. Ces résultats confirment
ceux de Torhorst et al, concernant I'étude des osang tumoraux a expression focale, tels
gue le p53 [Torhorst et al 2001]. Les marqueursonainmx Ki67 et Cycline D1 nécessitent le
prélevement de 3 a 4 carottes en moyenne, ce qait g accord avec plusieurs travaux
concernant les marqueurs de prolifération cellalffitoos et Cordon-Cardo 2001] [Engellau
et al 2001] [Fernebro et al 2002] [Hendriks et @D2]. Le prélevement en moyenne de 5

carottes est nécessaire pour une représentatigunatedade I'expression de la [3-caténine.

A premiére vue, ces résultats paraissent confoaurgravaux qui stipulent que 3 a 4 voir 5
carottes, au maximum, sont requises pour la priseompte de I'expression des différents
marqueurs tumoraux [Nocito et al 2002] [Ginestieale2002] [Hoos et Cordon-Cardo 2001]
[Engellau et al 2001] [Gilthane et Rimm 2004] [Smet al 2003] [Fernebro et al 2002]
[Hendriks et al 2003]. Cependant, nos résultats adrant clairement que le nombre de
carottes est tres variable, il dépend en premar tie la nature hétérogene des zones a
echantillonner. Ce nombre varie entre un et sdizst faible pour les zones homogénes, par
contre les zones trés hétérogénes requierent levpréent de plusieurs carottes (jusqu’a 16
carottes).
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Nous pensons que le recours a un nombre fixe ddtesmpour représenter toutes les zones
d’intéréts n’est pas la stratégie la plus judiceeds adopter. Par exemple, le prélévement
systématique de trois carottes au niveau de chaome d’intérét, comme préconisé par les
concepteurs de la technique des TMA [Kononen &08B], revient en effet a sur représenter
certaines zones (homogénes) et certains marquelissridution focale (Bcl2). En revanche,
ce nombre (3) de carottes s’avere insuffisant pzapter le potentiel d’hétérogénéité de

certaines zones d’intéréts.

Nos résultats sont en accord avec les travaux pdeents sur la technologie TMA,
considérant qu’'un nombre limité d’échantillons, st’epas adapté pour prendre en
considération la nature hétérogene de la distobulle certains marqueurs, tels que le ki67 et
les Cyclines D, le Bcl2 et le p53 [Chiesa-Vottet@e2003] [Charpin et al 2004] [Singh et al
2004]. Nos résultats sont particulierement confarraeceux obtenus par Singh et al qui
recommandent la modulation du nombre d’échantillensfonction de I'hétérogénéité des
blocs de tumeurs donneurs. lls notent qu’il fadiguarer de 5 a 12 carottes pour tenir compte

de I'hétérogénéité des marqueurs tumoraux Ki67Re{Bingh et al 2004].

Certains auteurs résument bien 'adaptation du merdé carottes a prélever avec la nature de
la zone a échantillonner. lls notent que le préfemet de 3 carottes est adapté pour la plupart
des zones d'intéréts (58,49% dans notre cas 8)3R&éanmoins, il faut prélever jusqu’a 14
carottes, pour représenter la distribution hétéregde certains marqueurs tumoraux (3-
caténine), dans I'étude du profil moléculaire demts d’'invasion tumorale [Engellau 2004]
[Waterworth et al 2004] [Kajdacsy-Balla et al 2007]

3.43 Le concept de « TMA virtuel »: un outil prometteur pour la
construction des TMA et la validation de nouvellesméthodologies
d’exploitation des TMA :

La stratégie de prélévement de carottes virtuetjes,nous avons présentée dans ce chapitre,
tire profit des avantages des développements aaties| outils de microscopie virtuelle et des

stations d’acquisitions d’images haut-débit. Csttatégie permet la simulation, par des essais
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multiples et non limités, de prélevements réels aasttes. Elle a 'avantage d’éliminer les
nombreuses étapes, longues et colteuses, nécegsaireconstruire un bloc de TMA réel.
Notre méthodologie de simulation nous permet dieitdsutes les combinaisons possibles de
prélevement de carottes réelles. Elle n’est limgée par la taille du matériel biologique a
échantillonner. A cet égard, elle apparait plusaestive par rapport a d’autres études utilisant
'approche de combinaison entre un jeu limité dettas réelles [Camp et al 2000] [Rubin et
al 2002]. Ces auteurs se sont adonnés a des jeperdautations possibles, entre 5 carottes
[Camp et al 2000] ou 10 carottes [Rubin et al 20@2jur trouver le nombre de carottes

nécessaire pour représenter une zone d’intérét.

Le concept de TMA virtuel introduit au niveau de deapitre nous permet de proposer
différents plans expérimentaux de TMA, pour la ¢aretion d'un bloc de TMA réel. Ainsi,
et a I'aide d’outils statistiques ou de traiteméithages rapides, nous pouvons valider le bloc

de TMA avant méme sa construction effective.

Dans ce contexte, nous avons présenté une métlgielale simulation d’échantillonnage
pour construire des blocs TMA spécifiques pourulie du cancer colorectal. Cette
méthodologie a été focalisée en premier lieu swidid@mitation des zones d'intéréts en se
basant a la fois sur les annotations anatomopajigpies et sur les cartes de densité de
prolifération cellulaire. Ensuite, le nombre deattes a prélever, au niveau de chaque zone
d’intérét, a été déterminé selon la distributioatsde de I'expression de certains marqueurs
tumoraux du cancer colorectal. Nous avons ainsid&astatistiquement le recours a la

technologie des TMA pour I'étude du cancer colakect

Kajdacsy et al soulignent dans une revue récenie,l@ plan de construction de TMA doit
étre adapté aux objectifs du projet de recherctegddCsy et al 2007]. lls notent qu’il existe
différents types de TMA (plans TMA), tels que :
* le TMA pour établir les indices de pronostic enatiein avec le suivi clinique des
patients,
e le TMA pour étudier la progression tumorale d’'upgydonné de cancer, ce genre de
TMA doit contenir tout le spectre des lésions tuates associées au cancer étudié,
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* le TMA pour étudier le grade tumoral du canceruadit tous les stades de progression
histologique de la tumeur,

« |le TMA pour mener des investigations sur la disititn spatiale de certains
marqueurs tumoraux. Ce type de TMA est construilr pétudier I'hétérogénéité
tumorale a I'égard des marqueurs de I'hypoxie Ghe par exemple. Il requiert le
prélévement d’'un nombre important de carottes fwar de biopsie donneur.

Bien que la technologie TMA a été congue spécianmour préserver le matériel
biologique, en ne prélevant que de petits échansldans chaque bloc donneur, la réalisation
d’'un grand nombre de TMA pour répondre a différemqmblématiques de recherches comme
suggéreé ci-dessus par Kajdacsy et al [Kajdacsy 20@/], conduirait a I'épuisement rapide

du précieux stock de blocs de tumeur d’archives.
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Figure 3.16: Présentation du concept du TMA virtuel. Le TMA virtuel consiste a construire de nouvelles
images de lames TMA a partir du référentiel de carttes réelles (coupes TMA) ou de carottes virtuellg@
partir de coupes histologiques classiques).

Nous proposons de réadapter notre concept de TitdeVipour générer des blocs de TMA
virtuels a partir de lames histologiques classiquesle lames de TMA réels. Nous pouvons
ainsi regrouper virtuellement des coupes de caratielles (coupes TMA) ou virtuelles (a
partir de coupes histologiques) pour répondre aproblématique de recherche donnée. La

Figure 3.16 illustre la construction d’'un bloc de TMA vue a partir des images de coupes
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TMA, ou de coupes histologiques classiques, diggesidans une base de données images.
Nous avons développé un outil dédié a la fabricatie TMA virtuels. Cet outil et son guide
d’utilisation sont abordés de facon plus détailtkes I'annexe B. Nous exploiterons ce
concept de TMA virtuel pour proposer une nouvellthndologie d’analyse automatique de

'expression des marqueurs tumoraux au niveau alestes virtuelles.

3.5 Conclusion

Nous avons proposé au niveau de ce chapitre uonqgmiet d’échantillonnage concernant le
nombre optimal de prélevements de carottes a eéalisur obtenir un échantillon réellement
représentatif en tenant compte de I'hétérogénéiseoibcs de biopsies donneurs. Le protocole
se base sur une approche de simulation pour préteydacon virtuelle les carottes. Un
échantillonnage aléatoire de ces carottes virtsiglis a permis la détermination du nombre
de carottes a prélever dans chaque zone d’inténéti@ion avec son hétérogénéité.

Cette approche, basée sur le concept de carotteellds, a été appliquée pour I'étude de
I'échantillonnage de certains marqueurs tumorauxahcer colorectal. Les résultats obtenus
démontrent que le nombre de carottes a préleveshdgue zone d'intérét est avant tout
fonction de la zone a échantillonner. Les marquaudsstributions hétérogenes, tels que le
Ki67 ou la 3-caténine, requierent le prélevemenndiombre plus important d’échantillons

par rapport aux marqueurs a expression focal@jteide Bcl2.

En conclusion, le recours a trois carottes par zdimgérét, comme utilisé par plusieurs
auteurs, n'est pas adapté pour la représentatidoutes les zones a échantillonner. S'’il est
suffisant pour représenter les zones homogenss, ihontre inadapté dans le cas des zones

hétérogenes.

Les concepts de « TMA virtuel » et de « carottetuglles » ont été introduits pour valider les
différents plans de construction des TMA. L'appmdes carottes virtuelles sera utilisée dans
la deuxieme partie de ce manuscrit, pour illuseewvalider des méthodologies dédiées a
l'analyse automatique et I'exploitation des coupBEMIA. Une nouvelle technique de
classification couleur sera exposée dans cettei@élmaxpartie a travers la quantification des

marqueurs tumoraux au niveau des images de cawrtigslles.
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Chapitre 4

La couleur

La complexité des mécanismes physiologiques qiss&g la vision humaine a donné
lieu a la formulation de plusieurs théories ou mledépour expliquer la perception
humaine des couleurs. Il existe principalement guatodéles : le modéle du tri-stimulus,

le modéle des couleurs opposées, le modele desacimgnts et le modele perceptuel.

En parallele & ces théories, toute une série d’ErmEntations a été menée pour
comprendre les regles physiques de la couleur.t@eaux ont permis I'émergence d’'une
science nouvelle qui s’attache a la formulation ties fondamentales, des techniques de

représentation et de reproduction des couleurs'abit de la colorimétrie.

La colorimétrie a connu un essor considérable, notent grace aux expériences
d’égalisation de la couleur liées au principe desimnthése additive des couleurs, menées
par la commission internationale de I'éclairage #G>. Cette organisation est a 'origine
des fonctions colorimétriques CIE et des systenmedeor CIE de référence qui en

découlent.

Nous allons présenter au niveau de ce chapitrehigsiplogie de la vision humaine des
couleurs et les principaux modeles expliquant eglld’uis, nous exposerons le principe
de la synthése additive des couleurs. Enfin, nbosderons les travaux de la CIE dans le
domaine de la colorimétrie, notamment pour dévedoppt normaliser les systemes

couleur dits de référence.




4.1 Introduction

Depuis l'antiquité, plusieurs savants et artisteistenté de donner une explication rationnelle
au phénomene de la couleur. Les premiéres terdati\explication étaient signées par les
philosophes grecs. Pythagore, au cinquieme sigelet aotre ere, émettait la théorie du « feu
visuel » selon laquelle I'ceil émet un rayon « lédguqui permet la vision de la couleur des
objets. Aristote, un siécle plus tard, considélaitcouleur comme le produit d'un « feu
externe ». A l'opposé de Pythagore, il s’agisssaéipn lui, de particules infimes de I'objet

observé, qui en se frottant, émettaient un rayorifaux coloré.

Néanmoins, il fallait attendre la fin du dix-septi& sieécle pour qu'une premiere explication
scientifique du concept de la couleur, soit forreulée mérite revient sans doute au physicien
britannique Isaac Newton (1642-1727), qui met fix anterprétations approximatives de la
couleur. C’est en 1672 que Newton a réussit a desédondements scientifiques sur la nature
électromagnétique de la couleur en décomposaninérte blanche a travers un prisme. Il a
prouvé par cette expérience que la lumiere blandsible est la synthése additive d’une
multitude d’ondes monochromatiques représentaspéetre des couleurs pures (Figdre).
Dailleurs, si I'on pose un deuxieme prisme sutréget optique de ce spectre de couleur on

reconstitue a nouveau la lumiere blanche.

BE0-780 nm
B10-660 nm

560-610 nm

310-560 nm

440-510 nm
A410-440 fm
J80-410 nm

Figure 4.1: Expérience de Newton. Décomposition de la cewir blanche par un prisme.

En réalité ce que nous qualifions comme couleustnauitre que le stimulus lumineux

correspondant a la partie visible des ondes élmetgnétiques, I'ceil humain est sensible et ne
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peut percevoir que les longueurs d’onde compriag® 880 nm et 780 nm (Figude?). Cet
intervalle représente toute la gamme du spectibl@isles couleurs, il s'étend du violet au

rouge en passant par toutes les nuances des ul@rmédiaires.
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Figure 4.2: Le spectre visible des couleurs. Etendue speaie des couleurs visibles.

Au début du dix-neuvieme sieécle, Tomas Young (1¥829) formulait la premiere hypothése
sur la représentation de la couleur suite a sesurasur les interférences des ondes
lumineuses. Il a démontré qu’il suffisait de traisuleurs primaires pour égaliser ou
reconstituer pratiguement toute couleur. Les éta@esoung ont été poursuivies plus tard par
James Clerk Maxwell (1831-1879) et Hermann Van Heliz. Maxwell (1856). Ce dernier a
démontré que les couleurs rouge, vert et bleu, Boneu des primaires qui est le plus
approprié pour I'égalisation couleur. Il a pu réatila premiére photographie en couleur grace
a ce principe. Helmholtz a repris et approfondi fes/aux de Young. Sur la base des
expériences de Maxwell, il a établi les bases dbdarie trichromatique qui stipule que tout
stimulus couleur peut étre reproduit par le mélashggtrois stimuli de base : le rouge, le vert
et le bleu. Cette théorie porte le nom de théoei&'dung- Helmholtz ou théorie de synthése
additive des couleurs, elle est la base de tousystmes de représentation des couleurs

utilisés en colorimétrie.

La colorimétrie a connu un essor important au calgda premiére moitié du vingtieme
siécle, notamment grace aux travaux de la comnmigsiernationale de I'éclairage « CIE ».

La colorimétrie est devenue une science a parerentelle est consacrée aux différentes
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mesures concernant la couleur et s’intéresse taticplierement au développement de

systemes de représentation des couleurs.

Apres ce bref préambule historique sur la coulean enchaine ce chapitre par la
présentation de la vision humaine des couleuregtprincipaux modeles proposés dans la

littérature concernant notre perception de la caule

4.2 La physiologie de la vision humaine de la couleur

La capacité de I'eeil a distinguer les couleursassturée par la rétine, qui est une structure
neuronale photosensible située au fond de I'ceiinN®ins, plusieurs composants de I'cell
interviennent avant que la lumiére incidente nevipane a la rétine (Figu.3). Ces parties
permettent une vision efficace des couleurs, esdiement grace a :
e L’iris, ou pupille, qui agit comme un diaphragmeuéant la quantité de lumiere qui
atteint la rétine.
e Le cristallin en forme de lentille biconvexe, qui enodifiant sa forme grace aux
muscles ciliaires permet la mise au point préceseithages des objets observés sur la

rétine.

Sclérotique

( Corps ciliaire)

Ligament

(Zonule) \

Cornée I.f|

N I/f-\ \\___Rétine
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Humeur / \'1/

Wl
aqueuse ’ \
Iris II Nerf
\ \___ optique

Cristallin

Humeur vitrée

Figure 4.3: Anatomie générale de I'ceil.

98/350



Apres avoir parcouru le trajet optique a travessddférentes structures de I'ceil, le stimulus

lumineux vient se projeter sur la rétine, c’'est é riveau que I'énergie lumineuse est

transformée en signal nerveux transmis au cerveau.
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Figure 4.4: Les spectres de sensibilité des cellules daddine : cbnes (S, M et L) et batonnets.

La rétine possede deux types de cellules photddersgFigured.4) [Trouve 1989] :

R/
A X4

Les batonnets qui sont associés a la perceptidiintensité de la lumiere, sont trés
sensibles et sont tres vite saturés en lumiere alu. jCe qui explique leur
responsabilité de la vision scotopique ou noctutree.nombre des batonnets varie
entre 110 et 125 millions [Kowaliski 1990], ils sencentrent essentiellement au
niveau de la périphérie rétinienne. La photoseligibdes batonnets est due a la
présence d'un pigment particulier, la rhodopsiné mrésente un pic de sensibilité
spectrale vers 500 nm.

Les cbnes sont responsables de la perception désuce. lls sont peu sensibles aux
bas niveaux de lumiere et sont réservés a la viglwtopique ou diurne. lls sont
moins nombreux que les batonnets, leur nombre leseitre 4 et 7 millions
[Kowaliski 1990]. lls se situent en grande majodté centre de la rétinéoyeg avec
une densité avoisinant 150000 cdnes par’fimémeau et al 2004]. Il existe trois

types de cones selon leurs sensibilités specfatesmarker et Dartnall 1980] :
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e Les cbOnes de type S « Short-wavelength » possédenpigment
photosensible « cyanolabe » qui présente un pisetsibilité a 420
nm, ce qui correspond au ton de teinte violet-bleu.

» Les cbOnes de type M « Middle-wavelength » ont umeestilité
spectrale vers les longueurs d’ondes moyennes gaacgigment
« chlorolabe » qui manifeste un maximum d’efficd@pectrale a 534
nm correspondant a la couleur verte.

* Les cOnes de type L « Long-wavelength » par I'mi&diaire de leur
pigment « erythrolabe » présentent une réponse mad&i dans les

teintes rouges a 564 nm.

Les différentes cellules photosensibles rétinier{néses et batonnets) réagissent a la lumiére
incidente. Elles engendrent en association aveat@a types de cellules au niveau des
couches les plus profondes de la rétine, des ingmssélectriques véhiculées jusqu’au
cerveau par l'intermédiaire du nerf optique, qujlebe environ un million de fibres optiques.
Toutes ces fibres convergent vers une structureonale appelée corps genouillé latéral
« CGL » qui se charge d’organiser les connexiorec des fibres nerveuses allant vers le
cerveau. Il semble que le CGL soit le siege dumempere partie de l'analyse de
information couleur [Vandenbroucke 2000]. Le sagrcouleur parvient enfin au cortex
visuel situé dans la partie postérieure du cerv€ast a ce niveau que nous interprétons le
signal couleur et donnons un sens aux scenes @esepar nos yeux. Le processus de cette
interprétation est un phénomene complexe et emEureonnuNéanmoins les connaissances
acquises sur la vision humaine des couleurs onnéamissance a plusieurs modéles, qui
tentent d’expliquer les mécanismes qui régissetrtenasion des couleurs. Nous exposons

dans la suite les principaux modeles ou théorigeemant la vision humaine des couleurs.

4.3 Les modeles de la perception humaine de la couleur
4.3.1 Le modeéle du tri-stimulus

Ce modéle s’appuie sur le fait que tout stimulusle@ar qui excite la rétine est réduit a trois
courbes de réponses spectrales délivrées paolesypes de cones L, M et S. Ces réponses

correspondent aux trois canaux rouge, vert et Hlauvision des couleurs est par nature
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trichromatique. Ce modele repose aussi sur la iéachromatique (tri-stimulus) qui stipule
gue la plupart des couleurs peuvent étre égalipaesynthese additive de trois primaires
fixes. Cette théorie s’appuie sur les travaux dengy Helmotz et Maxwell [Trémeau 1998]
[Lozano 1997]. Elle se base sur un principe expémial d’égalisation de la lumiéere colorée
par mélange additif ou superposition de trois luggéprimaires : rouge, vert et bleu. En
théorie, cette synthése permet de reproduire llabkedes couleurs visibles par le systeme
visuel humain. La représentation numérique des @maguleur se base principalement sur ce

modele. Le systeme RGB qui découle de ce pringpsans doute le plus répandu.

4.3.2 Le modele des couleurs opposées

Le nombre des fibres optiques est largement inférsei nombre des récepteurs rétiniens
(cones LMS), il y a donc forcément une associatitinformations de plusieurs cénes
parvenant a chaque fibre optique. Le modele deleamiopposées suppose que I'information
couleur est transmise selon une impulsion de lusii@cet deux autres types d’'impulsions
opposées : rouge-vert et bleu-jaune. Ce modeleesmond a la théorie du physiologiste
allemand Hering (1878), qui se base sur une reptatsen antagoniste des couleurs. Selon ce
modele les couleurs sont organisées selon tros:axe

* le premier axe achromatique qui décrit I'oppositimir-blanc,

» le deuxieme axe correspond a I'axe d’oppositioryesvert,

» le troisieme axe correspond a I'axe d’oppositiceublaune.
Ce modeéle est fondé sur des constatations neuogjmjoles, résultat de nombreuses études
psychophysiques [Boynton et Gordon 1965] [Jamesdtuevich 1955] [Jameson et Hurvich
1961] et qui expliquent notre perception des caslettn effet, il existe des couleurs qui
peuvent étre des nuances des couleurs rouge &, vles que le violet ou des nuances des
couleurs jaune et rouge comme le cas de I'orangee¥anche, les couleurs rouge et vert sont
des sensations exclusives, on ne peut trouverauiewr qui serait une nuance du rouge et du
vert en méme temps. Le méme constat s'appliqueoaple de couleur jaune et bleue, d’ou

les deux axes chromatiques : rouge-vert et blengau

4.3.3 Le modele des compartiments

Ce modéle est un compromis entre le modele dutitnugus et le modele des couleurs

opposeées. Cette théorie divise le systeme visudeer compartiments : I'ceil et le cerveau,
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chacun possede son propre modele couleur. Le mddéle-stimulus est le modéle couleur
de la rétine. Celle-ci répond a la lumiére incigepar trois signaux couleur par le biais des
cbnes L, M et S. Tandis que le cerveau code I'mftion couleur selon le modéle des
couleurs opposeées, la question qui se pose alborsesmment la transition se fait-elle entre
ces deux modeles de couleur au niveau du systéesuelvihumain ? L’hypothése la plus
simple propose des transformations linéaires degposantes du modéle du tri-stimulus pour
donner lieu au modéle des couleurs opposées [Afigapez 2003]. Ainsi, I'axe des couleurs
rouge-vert résulte de la différence des réponssexdees L et M. L’axe bleu-jaune peut étre
obtenu par la différence de la réponse des conels|& somme des réponses des cbnes L
et M. L'axe achromatique est une combinaison dg®nses des cbnes L et M. Faugeras
propose des transformations basées sur des op@ératmyarithmiques, car des études
physiologiques ont démontré que la réponse spectias cbnes est proportionnelle au
logarithme du stimulus [Angulo-Lopez 2003]. L'espacouleur AC1C2 introduit par
Faugeras [Faugeras 1979] puis développé par BundiaBaith [Bumbaca et Smith 1987]
découle de ce principe.

4.3.4 Le modéle perceptuel

Bien que les modéles du tri-stimulus et des cosleapposées reposent sur une réalité
physiologique, il est difficile de faire le lientea les grandeurs physiques d’'une couleur dans
ces modéles et la sensation visuelle de cette nséaieur [Pratt 1978]. Ce modele repose sur
les notions naturelles et intuitives liées a laleoy la perception humaine de la couleur étant
une réaction subjective au stimulus lumineux. Rlagide de décrire une couleur selon des
attributs difficiles a interpréter (tri-stimulus ebuleurs opposées), il parait plus intuitif de
désigner celle-ci par les attributs : teinte, luosité et saturation.

e La teinte correspond a la longueur d’onde prédoniede la couleur : rouge, jaune,

bleue etc.,
* la luminosité traduit I'aspect clair, foncé ou temliune couleur,

* la saturation désigne si la couleur est pale, \deégvée, éclatante, etc.

Selon les définitions de 'AFNOR (Association Frarsg de Normalisation) [Afnor 1989] :
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* la teinte est l'attribut de la sensation visuelld g suscité des dénominations de
couleur telles que : bleu, vert, jaune, rouge, pyjretc.

e la luminosité est I'attribut de la sensation viseislelon lequel une surface éclairée par
une source lumineuse déterminée parait émettreaplusoins de lumiere. C’est aussi
le correspondant psychosensoriel (approximatif) lde grandeur photométrique
« luminance lumineuse »,

» la saturation est I'attribut de la sensation vieupermettant d’estimer la proportion de
couleur chromatiquement pure contenue dans la semsatale.

Beaucoup d’espaces couleur sont basés sur celButdiri'espace le plus connu est

l'espace de Munsell « Atlas de Munsell » édité @09 par le peintre Albert Henry

Munsell (1858-1918).

En parallele aux différentes expérimentations, @éss aux modeéles couleur, menées
pour décortiquer les mécanismes de la vision huendas couleurs. Toute une série de
travaux a été réalisée pendant les deux derniectesi pour comprendre les régles qui
régissent l'aspect physique de la couleur. Cesatrawont permis I'émergence d’une

science nouvelle qui s’attache a la formulation ldés fondamentales, des techniques de

représentation et de reproduction des couleursagjit de lacolorimétrie.

La section suivante est consacrée aux différergeds de la colorimétrie, en particulier
aux fondements expérimentaux des lois physiquéssed les systemes de représentation

des couleurs.

4.4 La colorimétrie « science de mesure de la couleur »

4.4.1 Introduction

La colorimétrie est la science de mesure de laecwulelle s’appuie sur la théorie

trichromatique. Elle a pour but d’associer a chacudeur non pas un spectre de réflectance

ou de transmittance mais trois valeurs. Cette rianae est liée a notre mécanisme de

perception des couleurs £83.1). De ce fait, la colorimétrie qui est congaca la recherche

des systémes de représentation des couleurs, ragadeis sur les propriétés physiques des
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couleurs (ondes électromagnétiques) : la radiomédtisur les propriétés physiologiques de la

vision humaine des couleurs : la photométrie.

La plupart des travaux scientifiques de normaligatiés au domaine de la colorimétrie ont
été menés par la Commission Internationale de dikagje « CIE ». C’est une organisation
indépendante basée a Vienne, dédiée a I'étude tlerigre et de I'éclairageje facto a

I'étude de la couleur. Les travaux de la CIE saitiligs sous forme de recommandations qui

font autorité et sont approuvées par I'lSO (Intéoral Standard Organisation).

Au cours de cette section, nous allons exposerremipr lieu le principe des expériences
d’égalisation de la couleur liées a la trivariangesuelle. Ces expériences ont donné lieu a la
formulation des lois de colorimétrie. Ensuite, naerschainerons sur la présentation des
fonctions colorimétriques de la CIE et les systémesleur CIE de référence qui en

découlent.

4.4.2 La trivariance visuelle
4.4.2.1 Principe

Les peintres et les teinturiers ont remarqué defansiquité qu’il suffisait de trois couleurs
pour reconstituer 'ensemble des teintes. L'analglsel’apparence visuelle de la couleur
confirme ce caractere tridimensionnel de la coul@ar fait est lié a la physiologie de notre
systeme de vision, qui distingue les couleurs geapetrois types de cellules photosensibles
(cbnes LMS). Les travaux de Young, Helmotz et Makwlémontrent que la plupart des
lumiéres colorées peuvent étre reproduites pardiamge, en quantités appropriées de trois
lumiéeres ou primaires. Cependant, le mérite revéeltaxwell (1855) qui a définit le premier
les couleurs : rouge, vert et bleu comme étanptevaires les mieux appropriées pour la

synthése ou la reproduction de I'ensemble des Btoouleurs.

4.4.2.2 Expériences d’égalisation des couleurs

by bY

L'expérience d’égalisation ou d’appariement des lams consiste a présenter a un
observateur donné, un champ visuel plat et blavisélien deux parties a I'aide d’'un écran

noir. L'observateur doit égaliser visuellement uimmslus couleur projeté sur la premiere

104/350



moitié du champ visuel, par le réglage des quantigetrois lumiéres dites primaires projetées
sur I'autre moitié du champ visuel. Les trois cougeprimaires utilisées sont le rouge, le vert
et le bleu, en accord avec la sensibilité spectdae trois types de cbnes de la rétine.
L’observateur utilise sa vision comme appareil deozil régle I'intensité ou la quantité des
primaires afin de ne percevoir aucune différencelle entre les deux plages du champ
visuel a égaliser (Figurd.5). Signalant que les expériences sont menées qualiser les
couleurs ou stimuli monochromatiques tout au longsdectre du visible : de 380 nm a 700
nm, I'expérience d’égalisation peut étre modelsdsi par la relation :

S =r(0).R +g@).G + bg).B
S(\) représente la répartition spectrale du stimutugeur a égalisef, est la longueur d’onde
et varie entre 380 et 700 nm, R, G et B sont leis fprimaires et r, g et b correspondent a
leurs quantités respectives nécessaires pour igégah du stimulus S\J. Le signe= désigne

I'équivalence visuelle entre deux stimuli couleurs.

Tristimulus
de référence

et Observateur
Lumiére a égaliser

Figure 4.5: Expériences d'égalisation visuelle des couleur

4.4.2.3 Lois colorimétriques de la trivariance visuelle

Selon les expériences d’égalisation présentéesldgaagraphe précédent, il est possible de
déterminer les quantités des trois primaires RG&es&aires a égaliser toutes les longueurs
d’ondes monochromatiques de la lumiére visibleh8atque toute couleur n’est autre qu’une
somme de divers rayonnements monochromatiquest ip@ssible des lors de calculer les

guantités des primaires pour égaliser cette coul@est-a-dire, qu’il est possible de
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déterminer les composantes trichromatiques de witepguelle couleur pour le jeu des trois
couleurs primaires. Donc, une couleur quelconqué pae représentée tout naturellement
dans un espace couleur a trois dimensions corrdapbraux vecteurs des trois couleurs
primaires. Cependant, les lois colorimétriquesssait les espaces couleur a trois dimensions
ont été formulées par Grassmann en 1853 [GrassB%&8] &t complétées par Abney en 1913
[Abney 1913]. En effet, ces lois ont permis d’appliqguex anélanges des couleurs les
proprietés des égalités algébriques telles que réfeexivité, la symétrie, l'additivité,
'associativité et la transitivité. Ainsi, 'espacelorimétrique possede les mémes propriétés

gue les équations en arithmétique concernant lésnges additifs des couleurs.

Une couleur notée C peut étre définie au nivean dspace couleur a trois dimensions par la
relation suivante :

C=rR+g.G+hB
Les parametres r, g et b représentent les quambtéives des primaires R, G et B. lls
déterminent les coordonnées trichromatiques deu¢ear C dans I'espace couleur engendré
par les couleurs primaires RGB. Notons que le ng&lamitaire des trois primaires R, G et B
produit la couleur blanche. Ce principe est a ¢jioe de tous les systemes de représentation

des couleurs.

Apres ce bref exposé sur le principe de la trivace visuelle, qui est a l'origine du

développement des différents espaces colorimétidieus nous attarderons dans la section
suivante, sur la contribution de la CIE dans le @dame de la colorimétrie ou, nous mettrons
'accent en particulier sur les fonctions colorimgties et les différents espaces couleur

normalisés par cette organisation.

4.5 Les travaux de normalisation de la CIE
45.1.1 Introduction

Pour rendre possible la comparaison des résul@tpétiences colorimétriques réalisées, par
divers scientifiques, a des endroits et a des @mgifférents, il s’est avéré nécessaire de

définir : des conditions, des parametres communsdext références pour mener les
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expériences, notamment, pour le choix des caratitpres des trois primaires et des fonctions
colorimétriques qui en découlent. Ce travail demmadisation a été effectué essentiellement,
par la CIE et publié sous forme de recommandatiBasni les nombreuses références, cette
organisation a défini un observateur colorimétrigieeréférence en 1931. Le but était de
définir un observateur ayant un comportement visugyen au sens statistique du terme. Cet
observateur de référence est nécessaire afin tiétids méthodes objectives et statistiques
pour I'évaluation des couleurs, également lors egsériences d’égalisation visuelle des

lumieres colorées. Ainsi, dans le cas de I'égatimatrichromatique de la couleur, les

conditions expérimentales sont strictes mais simgpb : elles se basent sur un champ de
vision de 2° ou de 10°, entouré d’'un fond neutahf@matique). Bien sir, cela ne correspond
pas le plus souvent aux situations naturelles dasian humaine de la couleur, mais c’est

avec ce formalisme trés simplifié que la plupad liés de la colorimétrie sont établies.

Nous allons aborder dans ce qui suit les difféeréragaux de normalisation de la CIE pour
définir les fonctions colorimétriques régissant leis physiques associées a la présentation

des couleurs.

45.1.2 Les fonctions colorimétriques r@.), g() et b.)

La CIE a effectué une synthése des expérimentaté&aisées sur I'égalisation des couleurs,
notamment les travaux de Guild et wright [Sharmdretsell 1997] [Moroney et Fairchaild
1995]. Ainsi, la CIE a défini en 1931 les foncticamorimétriques (Figurd.6) relatives aux
trois stimuli monochromatiques suivants [CIE 1986]

e une couleur primaire rouge avec une longueur d’awe@00 nm,

* une couleur primaire verte avec une longueur d’aielb46,1 nm,

e une couleur primaire bleue avec une longueur d’@®lé35,8 nm.

Ces fonctions colorimétriques appelées encore ceamges trichromatiques spectrales sont
notées : ), g(\) et bQ) et traduisent le comportement d’'un observateuréfiérence pour

egaliser I'ensemble des stimuli monochromatiquespes entre 400 nm et 700 nm. Notons
gue l'observateur de référence a été défini pourcbhamp de vision sous un angle

d’observation de 2°.
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Figure 4.6: Fonctions colorimétriques rg), g(.) et b(.) CIE 1931.

Signalant que la fonction colorimétriqué.)présente une partie négative, ceci constitue une
entorse au principe du meélange additif des coulspésifiees pour I'égalisation des couleurs.
Prenons par exemple la couleur monochromatique-yd@euayant une longueur d’onde de
500 nm, on remarque trés vite qu'il est impossitiée reproduire cette couleur avec des
composantes positives pour I'ensemble des troimagres RGB. La solution ou l'artifice,
consiste a rajouter a cette couleur a égalisercartaine quantité de couleur rouge, de ce fait
au lieu de noter :

S =r(0).R +g@).G +b@).B
On note :

S@) +r0).R=g().G + b).B
Puisque I'égalisation des couleurs respecte |lejpend’additivité on obtient :

S =-rM).R+gQ).G+b).B
On pourrait en principe définir tout autre jeu dmileurs primaires afin d’étre conforme au
principe de la synthese additive des couleurs. Maist pratiquement impossible de trouver
les trois primaires qui satisfassent ce princielrgertains jeux de primaires on est ramené a
introduire deux composantes négatives pour égatiseains stimuli couleur. Cependant,
I'expérience prouve que la plage des égalisatiamempent positives est d’autant plus grande

gue les couleurs primaires sont espacées ente all@iveau du spectre des couleurs. Pour
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cette raison on choisit une primaire au milieu pecsre : la composante verte, et une primaire

sur chaque extrémité du spectre : les composalgas bt rouge.

Selon les lois établies par Grassmann et AbneyuM&d. 989], les fonctions colorimétriques
conduisent a la conception d'un espace tridimem&brpermettant la représentation
géométrique des couleurs. L'espace couleur RGB aimgendré est un espace vectoriel a
trois dimensions, ou les trois primaires R, G etoBt représentées par trois vecteurs unitaires
et orthonormésR R~ GG ~ et BB . Si I'on choisit O comme origine, toute couleur C
produite par synthése additive peut étre formulesatet espace par le vectae :
OC=RR+GG+BB
Ou R, G et B sont appelées les coordonnées tridtiques. D’'une facon plus simple la
couleur C est symbolisée le plus souvent dans despRGB par le triplet (R, G, B).
Rappelons que le mélange unitaire des trois premdR, G et B produit la couleur blanche.
Cet espace est appelé le systeme de primaires RIGB1231, c’est I'espace RGB de
référence. Ce systeme a été étendu par la CIE é4 £ complétant les fonctions
colorimétriques CIE 1931 pour un angle de visiarsparge (10°).
G (0,1.0)

0.1

Triangle de Maxwell

achromatigue
2R (1,0.0)
Noir@003; | . /
-.+"". .'(.:
Tmn,%lie, e Maxwell i h (0.0) Diagramme de chromaticite r(10}

BOOD)

Figure 4.7: Cube des couleurs RGB et diagramme de chromaiié (r, g).
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L’espace RGB délimité par les trois primaires RetGB englobe I'ensemble des couleurs
reproduites par synthése additive et présentertagfa@’un cube, d’ailleurs connu sous le nom
de cube des couleurs (FigutZ). L'origine (0, 0, 0) symbolise la couleur reitandis que la
couleur blanche correspond au triplet (1, 1, 1»s kteuleurs rouge, vert et bleu, donc les
primaires, ont respectivement comme coordonnéés 0, 0), (0, 1, 0) et (0, 0, 1). La
diagonale qui relie la couleur noire et la coulelanche est appelée axe achromatique ou axe
des gris ou encore axe de luminance. Cet axe geégmrtes les nuances des niveaux de gris,
et il peut étre formalisé par I'équation : R = B=

Les coordonnées d’'une couleur donnée au niveaiesieate RGB dépendent a la fois de sa
chrominance et sa luminance. Deux couleurs ayamtm&me chrominance peuvent avoir des
coordonnées trichromatiques différentes si elless@dent des niveaux de luminance
différents. Dans le but de spécifier des composaqig ne tiennent compte que de la

chrominance, il convient d'utiliser les coordonn@esmalisées :

r= R+(§+B g= R+8+B b= R+g+B

Puisque r+g+b=1, il suffit alors de deux variabpesir décrire une couleur, car la troisieme
variable peut se déduire des deux autres. On spéeiplus souvent la chromaticité dans le
plan (r, g), b peut se calculer par I'équation 1{=g.

Maxwell a formalisé a partir du cube de couleursBR@ plan représentant les différentes
couleurs. Ce plan est défini par I'équation R+G+Bfahs I'espace RGB. Son intersection
avec le cube de couleurs forme un triangle appeiéndle de Maxwell. Ce triangle est
perpendiculaire a I'axe achromatique, ce qui sigmgtie toutes les couleurs contenues dans ce
triangle, possedent la méme luminance (Fig®. La position d'une couleur donnée ne
dépend donc que de sa chrominance. L'intérét dagle de Maxwell est qu'il réduit I'espace
couleur tridimensionnel a seulement un plan a ddimensions. On dissocie ainsi la

luminosité de la sensation couleur (Figdré).

Wright a proposé un plan chromatique en projetarttiangle de Maxwell sur le plan (OR,
OG) de l'espace RGB. Ce plan correspond au plag)(défini a partir des coordonnées
normalisées r et g. La Figure8 montre I'étendue du triangle de Maxwell danlan de
chromaticité (r, g) appelée également le diagrandmé&Vright. La Figuret.8 montre toute

I'étendue du diagramme de Wright incluant mémevédsurs négatives.
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. Maxwell |

Figure 4.8: Diagramme de Wright (r, g).

Les couleurs monochromatiques du spectre visil@dér(th-780nm) dessinent une courbe sous
la forme d’'un fer a cheval appelé le spectrum logudieu du spectre, la ligne reliant les

couleurs pures bleue et rouge est appelée la dtest@ourpres. Le spectrum locus et la droite
des pourpres, délimitent toutes les couleurs niiggreOn remarque trés vite que la synthése
additive ne permet de reconstituer qu'une petitdigpaseulement des couleurs naturelles
représentées par le triangle de Maxwell (partiehtie&e). Les couleurs, en dehors de ce
triangle, nécessitent lintroduction d’'une compdesanégative, ce qui na pas de réalité
physique. Et qui signifie que les technologiesdi@e systeme RGB dont nous disposons
actuellement, telles que les moniteurs des ordinsit@e peuvent reproduire que les couleurs

contenues dans le triangle de Maxwell.

4.5.1.3 Les fonctions colorimétriques xt), y(») et z@.)

Les fonctions colorimétriques X y(A) et z¢.) ont été établies par la CIE suite aux travaux de
Judd [Judd 1930]. Elles ont été introduites afirpditier aux inconvénients du systéme RGB
puisque pour ce dernier :
* les coordonnées et les composantes trichromatipegent prendre des valeurs
négatives, ce qui constitue une exception au grinde la théorie trichromatique
basée sur la synthése additive,
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» les composantes trichromatigues RGB sont liées &urfdnance qui est une
combinaison linéaire des composantes trichromatigienon une composante en
elle-méme.

En observant la Figurd.9 on remarque que l'aire couverte par le triandge maxwell
n'occupe méme pas la moitié de la surface couvmateles couleurs naturelles. Il apparait
clair que la reproduction d’'une grande gamme ddecmsi n'est pas réalisable avec les

primaires RGB, puisque on ne peut générer des tes@gatives.

:'Yb... g

1 -
M. Triangle de
? W SH) I— :\ MaXWE”

I (K] 1) PR il

Figure 4.9: Diagramme de Wright (r, g) et le triangle XYZ.

En partant de ce constat, Judd a entrepris towdeséne de transformations géométriques de
'espace RGB, dans le but de définir un nouveatesys couleurs ne prenant en compte que
des composantes positives pour la restitution desémble des couleurs naturelles. Il a
commenceé par remplacer le triangle de maxwell aaani du plan de chromaticité (r, g) par
un autre triangle plus grand qui englobe entiererzetotalité des couleurs naturelles (Figure
4.9). De ce fait, il a tracé trois droites qui ste# tangentes des deux parties latérales du
spectrum locus. Par cette démarche il est parvedessiner le plus petit triangle, qui puisse
contenir 'ensemble des couleurs naturelles. Lesnsets de ce triangle sont désignés par les
lettres X, Y et Z et représentent les trois pri@sidu nouveau systeme couleur. Ces primaires
sont virtuelles, elles n’existent pas physiquengme constituent pas des rayonnements réels,
puisqu’elles se situent en dehors de la courbea@gurs naturelles (spectrum locus) (Figure

4.9). Ces primaires ont pour coordonnées :
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_|r=+127 V= r=-174 7= r=-074
g=-028 g=+277 g=+014

A partir des coordonnées chromatiques r et g,esdidgramme de Wright (r, g) (Figu4e9),

on peut facilement retrouver les composantes RGR:dge nouvelles primaires ainsi on a :

R= 277 R=100 R= 000
X=:G=175 Y =<G =459 Z=:G=006
B=113 B = 006 B =559

La connaissance des coordonnées RGB des primaffgp&rmet la transformation de toutes
les couleurs du systéme RGB vers le nouveau systécheomatique XYZ via une simple

matrice de passage :

X 277 175 133 |R
Y |=100 459 006|G
Z 000 006 559|B

Ce type de transformations est linéaire, ce quiigque la transformation est réversible. On
peut donc revenir au systéeme initial RGB par lashie I'inverse de la matrice ci-dessus. De

ce fait il y a conversion simple des lois du mékadgs couleurs entre les deux systemes.

I'TITI'l'ITIT'IT'ITI:I
I..I.I_ll..|.I.I.I_LI.I.LJI.|.

Fonctions colorimeétiiques
o

o
th

T 1T 1 7T
| -

0.0 d ] -
400 500 600 T0O0

Longueur d'onde & (nm)

Figure 4.10: Fonctions colorimétriques x), y(») et z@.) de la CIE 1931.
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On peut appliquer toutes les lois de Grassman auveaa systeme XYZ. En 1931 la CIE a
calculé les composantes XYZ des valeurs RGB desgolégs couleurs monochromatiques
(spectrum locus), de ce fait la CIE a défini lesirbes x{), y(A) et zQ) qui décrivent la
variation des valeurs X, Y et Z en fonction dedadueur d’ondé.. Ces courbes sont connues
sous le nom de fonctions colorimétriques du systdmerimaires XYZ CIE 1931 (Figure
4.10). Ces fonctions colorimétriquesix(y(L) et z¢.) ne sont pas le résultat d’expériences
d’égalisation visuelle des couleurs comme c'émitds des fonctions associées au systéeme
RGB, elles sont déduites uniquement par simpleutalgartir du systtme RGB. Elles ont la
particularité d’étre toujours positives quelquet dai longueur d’onde monochromatique a

égaliser (Figurd.10).

Le systeme XYZ CIE 1931 constitue la base de larouoktrie, tous les autres systemes de
primaires sont reliés a ce systéme [Trémeau et0@#]2 A ce titre il est le systéme de
référence pour les mesures colorimétriques. Tdaegeis de calculs, établies par Grassman
et Abney, qui régissent les relations entre lesletwa s’appliquent a ce systeme

[Vandenbroucke 2000].

La ligne des pourpre’\X
Z 1

X

Figure 4.11: Diagramme de chromaticité xy CIE 1931. Le tangle de Maxwell est délimité par les couleurs
R, G et B. Le spectrum locus est la courbes qui daf les couleurs pures. La ligne des pourpres relies
nuances des couleurs rouges et bleues.

De la méme fagon que le systtme RGB, un plan chigogapeut étre obtenu a partir des

primaires XYZ grace aux primaires normalisées :

— X - Y - 7
X=5N+z . Y = Xz et L= xN+z
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Puisque x+y+z=1, deux composantes suffisent potactaiser les couleurs. Le plan de
chromaticité (x, y) est défini en analogie au pthimomatique (r, g) déduit de I'espace RGB.
Le plan (x, y) appelé communément le diagrammehdencaticité xy est la représentation 2D

la plus utilisée en colorimétrie (Figudell).

Le diagramme de chromaticité xy présente 'avantdgeespecter la synthése additive en
comparaison avec le plan chromatique rg (diagrandmenNright (r, g)). La Figuret.11
montre clairement que toutes les couleurs natgrgdleuvent étre reconstruites avec des
composantes positives, le triangle XYZ couvre undgase bien plus importante que le
triangle RGB (triangle de Maxwell). En plus des leows naturelles, le triangle XYZ englobe
d’autres couleurs imaginaires qui n'ont pas deit&g@hysique, cela correspond aux plages
des aires blanches dans ce triangle. Les coulaetuseaties sont délimitées par la courbe des
couleurs pures (spectrum locus) et la ligne desgues. La couleur blanche occupe le centre
et a les coordonnées chromatiques (x, y) : (0.88)0Les couleurs les plus pures, autrement
dit les plus saturées, se situent a la périphéeidadcourbe des couleurs. Les couleurs
deviennent de moins en moins saturées en se daplsa la partie centrale ou se trouve la
couleur blanche. On peut dire que les couleursétavent en se rapprochant du blanc. Une
caractéristique trés importante du diagramme xydespermettre I'application des lois qui
décrivent le mélange des couleurs. En effet, teaoideur peut étre considérée comme un
meélange d’'une ou plusieurs couleurs pures et leeaoblanche. Le mélange des couleurs est
possible grace aux jeux de constructions géomeétsigil suffit juste de tracer une ligne entre
deux couleurs pour modéliser toute la gamme delewsuqui résultent du mélange additif de
ces deux couleurs. Le diagramme xy permet égalemientnesurer la distance entre les
couleurs, et la comparaison des couleurs entrs. €le peut juger de ce fait si une « couleur
a » est plus proche d’'une « couleur b » par rappame « couleur ¢ ». Ces caractéristiques

seront exploitées afin de réaliser la classificaties cellules tumorales au cours de ce travail.

Le diagramme Xy procure une description chromatimpleérente des couleurs, a ce titre il est
considéré comme la représentation 2D des couleurplus utilisée pour effectuer les
différentes mesures colorimétriques [Trémeau @081]. Cependant il manque d’uniformité
perceptuelle. En effet une distance constante afifférents points colorimétriques ne se

traduit pas toujours par le méme écart perceptasl abuleurs. Les couleurs ne sont pas
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réparties selon une logique perceptuelle. La seimsilole I'ceil a différencier les couleurs
évolue suivant leurs emplacements au niveau durali@mge chromatique xy [Trouveé
1989] [Lezoray 2000]. Pour résoudre ce probleméémdints travaux ont été menés en
premier lieu pour mieux caractériser cette nonarnité, puis pour établir une nouvelle
représentation couleur perpétuellement uniformer gaguelle tout écart couleur serait
ramené a une distance métrique. Dans ce cadreudrciper les travaux de Wright [Wright
1941] et MacAdam [Brown et MacAdam 1949] qui ontn@eales études paralléles sur la non
uniformité du diagramme xy. Malgré leurs approctigfrentes, tous les deux ont abouti a

des résultats tres similaires.

Nous allons nous contenter de présenter seulemesntrdvaux de MacAdam [MacAdam
1943]. En effet, ce dernier a étudié 24 positiopgcHiques réparties sur la surface du
diagramme xy. Le principe était de se déplacemsdifiérentes directions a partir de ces 24
positions tant que I'observateur ne percoit pasglitférences couleurs. Le résultat est illustré
dans la Figurd.12 :

* les couleurs jugées non différenciables sont osgasi selon des régions sous forme

d’ellipses appelées les ellipses de MacAdam,
* les ellipses ont des tailles différentes et le oappntre le grand axe et le petit axe,

I'excentricité, vaut en moyenne 3.12 [Lozano 1997].

0.9,
| 520

T
0.0 0.1 0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 [Lk-]
x

Figure 4.12: Ellipses de Macadam. Les ellipses sont agraed 10 fois sur le diagramme de chromaticité xy
de la CIE 1931.
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Ces ellipses sont trés petites dans le bleu, petitms le rouge et grandes dans le vert
[Trémeau et al 2004], ce qui signifie que I'ceil gfis sensible aux écarts couleurs aux

extrémités (bleu et rouge) qu’au centre du spéees).

4.5.1.4 Vers une représentation des couleurs perpétuellemeaniforme

Dans le but d’améliorer 'uniformité perceptuelle diagramme de chromaticité xy, diverses
transformations géométriques ont été proposéestr@esix ont donné lieu en finalité, a deux
nouveaux espaces couleur, I'espace et 'espace_ab normalisés par la suite par la CIE
[Kowaliski 1990] qui les nomme respectivement l'aspCIELUV 1976 et I'espac€IELAB
1976.

Bien que les deux espadesv et Lab découlent d’études paralléles, ils présentent méars
beaucoup de similitudes, notamment :

* L représente I'axe de la luminance,

* le plan de chrominance est défini par les compesantetab,

* les deux systémes sont construits sur le princiggpdsition des couleurs d’Herring.
L’opposition rouge-vert est représentée par les axtu, 'opposition bleu-jaune est
reportée sur les axésetyv,

* les deux espaces offrent une représentation ddgursuselon un illuminant de
référence. Ce qui signifie que les coordonnéesedouleur donnée peuvent varier
au niveau de ces deux espaces selon lilluminaifiséutpour générer la couleur
blanche,

* ces deux espaces ne sont qu'approximativementroref bien que le but de leur
développement ait été de proposer une représemtatiborme de la perception des

écarts couleur. Ce point sera abordé plus en @ggtaiburs de cette section.

Cependant ces deux espaces présentent quelquaenltifs. Suivant 'application considérée
ou la gamme de couleurs étudiées tel espace gdéegie plutdt que tel autre [Pointer 1981]
[Robertson 1990] [Fairchild 1998] [Plataniotis etnétsanoupoulos 2000].
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L’espacelLuv découle des travaux de Judd et MacAdam [MacAdanT]1®8acAdam 1942],

en effet ce dernier a développé un diagramme denwdticité uv étendu par la suite a un
espace 3D par Wyszecki noté I'espace (u,v,w) [Téoli989]. Cet espace intermédiaire a été
transformé et amélioré par Eastwood [Eastwood 1908f donner lieu a I'espadauv ou
CIELUV 1976. La transformation permettant le pagsdg systeme XYZ vers le systeingy

est donné par les équations [CIE 1986] :

Y )3 Y
L=116 [—j -16 pour — > 0,008856
Yo Yc
L= 903,3(ij pour Al < 0,008856
Yo Yc

u=13 [U(X, Y, 3 - UXo, Yo, Zy
v=13 [V(X,Y, 4 - V(Xo, Yo, ZY
Avec .

4X 9X
uUuX,Y,=——— t VX,Y, = ————
% 3 X +18Y -3Z © 3 3 X +15Y -3Z2

Les équations sont définies en fonction des coarées Xo, Yo, Zd, du blanc de référence,
qui peuvent varier suivant l'illuminant de référendilisé pour générer la couleur blanche. La
Figure4.13 montre bien I'opposition des couleurs surdesx axes chromatiques(rouge-

vert) etv (bleu-jaune).

Si nous observons la disposition des ellipses dealfiam sur le diagramme pour juger de
'uniformité de cet espace (Figurel4), nous constatons que I'excentricité moyermnaeas
ellipses vaut 2.48 [Pointer 1981]. Rappelons quautede la création de I'espatav était de
proposer un espace couleur, ou ces ellipses atrdies formes circulaires avec une
excentricité qui tend vers 1, traduisant ainsiiformité des écarts perceptuels de la couleur
autour des centres des ellipses de MacAdam. En, é#ecentricité de ces ellipses est
ameliorée par rapport au diagramme xy, puisque-oekst ramenée de 3.12 a 2.48. Mais elle
reste cependant loin de la valeur espérée de Eidiae4.14 montre bien que les ellipses de
MacAdam sur le diagramme uv restent de taille etxckntricité variables suivant leurs

emplacements. D’ailleurs, leurs formes et dispmsgiressemblent a celles du diagramme xy.
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Figure 4.13: Le diagramme uv CIE 1976. Figure 4.14: Les ellipses de Macadam uv.

Le systemelLaba été adopté par la CIE en 1976. C'est une appaidm d’'un espace
développé auparavant par Adams et Nickerson [Vadecke 2000]. Il est obtenu a partir

de I'espace XYZ selon les équations suivantes [[8186] :

L= 116( ] -16 pour - >0,008856
Yc
S

L= 9033( j pour - < 0,008856
Yo Yc

a=500 [f Lj f( j]
X
Y

() 1(2)

1
f(X)=x:2 pour X > 0,008856

Avec :

f (X)=7,87X + % pour X < 0,008856

De méme que l'espacduv la transformation est définie selon les coordonnées

trichromatiques Xo, Yo, Zd du blanc de référence, signalant que toute comé@e K, Y, J
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est normalisée par les coordonnées de cette coblieuche. Le systémleab offre aussi une
représentation antagoniste des couleurs : I'oppositert-rouge étant reportée sur I'axe a, le
deuxieme axe (b) défini 'opposition bleu-jaunegiiie4.15).

Figure 4.15: Diagramme de chromaticitéab.

Si on analyse l'uniformité perceptuelle de cet espavec les ellipses de Macadam, on
constate que I'espadeab n’est pas proprement dit uniforme puisque la ¢agie absolue
(excentricité = 1) des ellipses de Macadam n’est giteinte. L'excentricité moyenne des
ellipses est de 3.50 [Pointer 1981]. De méme quaidgramme Xy les écarts couleur sont
mieux détectés dans le bleu et le rouge par rappoertouleurs proches du vert.

Le but initial de la proposition des deux systénmesh et Luv était de définir une
représentation uniforme selon la perception humdesedifférentes couleurs. Or on remarque
gue selon la forme et la disposition des ellipseMdcadam, ces deux espaces couleur offrent
bel et bien une amélioration de I'uniformité pappart au diagramme de chromaticité xy. En
revanche l'uniformité absolue n’est pas atteintes @eux systémes ne décrivent plus une
couleur de facon absolue. lls la définissent déa@mnen fonction d’un illuminant de
référence. Cet aspect est trés important, on neghesipar exemple changer I'espace couleur
d’'une image numérique vers les espdcas et Luv sans connaitre @riori I'illuminant qui a

servi a éclairer I'image numérique pendant son igdégpn. De plus, ces deux espaces
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nécessitent toute une chaine de transformationdim@aires a partir de I'espace XYZ pour
décrire une couleur donnée. Ces transformationstegs colteuses en temps de calcul, pour
cette raison ces deux espaces couleur sont pdséstien traitement d'images couleur
[Vandenbroucke 2000]. Cependant, les espaabset Luv constituent les deux systemes de
référence pour effectuer les mesures colorimétsquesque ce sont les deux systemes qui se
rapprochent actuellement le plus d'une représematiniforme des couleurs. Selon
I'application considérée, I'un ou lautre des esmatab et Luv est préféré. A titre
d’exemples, le systemkuv est privilégié pour le calibrage des moniteursydiistrie des

pigments utilise quand a elle le systelnad.

Jusqu’a présent nous nous sommes concentrés surilegpaux travaux menés dans le
domaine de la colorimétrie et les systemes couddarde référence recommandeés par la CIE.
En réalité, il existe un éventail trés large detsyses couleur. Ces systémes sont développés
par différents organismes et selon telles ou taltagraintes technologiques. Dans le chapitre
suivant, nous allons présenter de facon globale dgstémes couleur. Nous allons nous
pencher en particulier sur les principales caracséiques qui ont conduit a leur organisation

suivant plusieurs classes de systemes couleur.
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Chapitre 5

Systemes de représentation de la couleur

L'existence de plusieurs modeles, expliquant lesamiémes qui régissent la vision
humaine des couleurs, conjuguée aux contraintebntdogiques, liées a certaines
industries, a conduit a la coexistence d'un grarmnbre de systemes couleur dans la
littérature. D’une facon générale ces systemes saganisés en cing familles :
* les systémes des primairgsi sont définis selon le principe de la synthaédditive des couleurs
a partir de trois couleurs de base appelées égatempemaires : le systéme le plus connu est le
systeme RGB,
* les systémes luminance chrominandamille de systémes couleur qui dissocient lfimi@tion
chromatique des couleurs de leur intensité lumiagus
* les systémes perceptuejsi décrivent la couleur selon la perception huneade la couleur : ils
se basent sur des notions subjectives telles gtedrige, la luminance et la saturation,
* les systémes d’axes indépendaqts utilisent des composantes couleurs décorrélées
» Les systemes hybridegui consistent a retenir trois composantes, pales composantes
couleurs de plusieurs systémes, pour former uneswgystéeme couleur.
Tous ces systémes sont liés entre eux par divpes tye transformations (linéaires ou
non, réversibles ou non). Ce chapitre est dédi grésentation de ces différents systémes
couleur.
Les différents travaux menés pour le choix d'urtésge couleur universel, qui soit le
mieux approprié pour le traitement de toutes leages couleur, ne convergent pas vers
un seul systeme couleur. Il est difficile a pridei déterminer un espace couleur qui soit le
mieux adapté pour le traitement des images cowdaunicroscopie optique : qui est notre
domaine d’application. Le choix d'un systeme coulest, avant tout, fonction de
I'application abordée et le type des images a &maitNéanmoins, plusieurs études
convergent vers le choix des systemes couleur @#ées, dissociant l'information
chromatique de l'information achromatique pour taitement automatique des images

couleur.




5.1 Introduction

Le but de ce chapitre n'est pas de recenser tasyistéemes couleur existants. Ce travalil
dépasse le cadre de notre sujet. En effet, il @xise gamme tres large de systémes couleur.
Certains systemes possedent méme plusieurs dd@fimitNous allons uniquement présenter
les systemes couleur les plus répandus dans leidema I'imagerie.
D’une facon générale, les systemes de représamtdéola couleur sont organisés en cinq
familles selon leurs caractéristiques :

* les systéemes des primaires,

* les systéemes luminance chrominance,

* les systéemes perceptuels,

* les systéemes d’axes indépendants,

» les systéemes hybrides.

Notons que certains systemes couleur peuvent anpaat plusieurs familles a la fois.

5.2 Les systémes des primaires

Les systemes dits des primaires sont définis skelqrincipe de la trivariance visuelle qui
stipule que chaque couleur peut étre matériali@de mélange additif de trois couleurs de

base appelées également primairds42.1).

5.2.1 Le systeme RGB

Parmi les différents systemes de primaires RGB| Iseaysteme RGB de la CIE doit étre
considéré comme le systéme de référence pour deirodtrie [Trémeau et al 2004]48.2).

Les autres systemes RGB sont définis par différengsinismes dans plusieurs domaines
d’applications, tels que la technologie des tékwis couleur. C’est le systéeme le plus
commun pour l'acquisition, le stockage et les of@na d’échanges des images couleur

numérisées.

Le systeme RGB se présente sous la forme d’'un esgdenensionnel porté par trois axes :
rouge, vert et bleu. En informatiqgue chaque axecedé par un octet, lui donnant ainsi une
dynamique de 0 a 256. Suivant ce codage, I'esp&@® peut définir plus de 16 millions de
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couleurs. Remarquons que cet espace ne présentesgo@ordonnées positives, et que pour
cette raison, une partie seulement des couleurgellas peut étre définie, l'autre partie
correspondant a des stimuli de couleurs non réddisgpar synthése additive.

Signalons enfin que d’autres espaces RGB sontigdégfar rapport a des primaires différentes
de celles de la CIE. A titre d’exemple, les tubathodiques des téléviseurs et les moniteurs
d’ordinateurs émettent des rayonnements (R, G, i®) Hifférents des primaires CIE. De
méme pour la technologie des téléviseurs, plusienmsies de primaires coexistent. Ainsi, les
téléviseurs européens utilisent la norme PAL (Phssrnation by Line) et les téléviseurs
américains fonctionnent selon la norme NTSC (Naiorelevision Standards Committee)
[Vandenbroucke 2000]. Les moniteurs et les cameétiisent aussi leurs propres primaires.
Dailleurs la CIE a défini un systéeme de primairgsecifiques aux moniteurs couleurs
[Lozano 1997].

5.2.2 Le systeme XYZ

Ce systeme a été établi pour pallier aux défautsydteme RGB, notamment pour résoudre le
probleme des coordonnées négatives inhérentesséenmsy RGB. Les primaires du systeme
XYZ ont été crées de telle sorte que toutes leteaosi soient exprimées par des composantes
trichromatiques positives, et de telle sorte quad’ de ces primaires représente l'information
de luminance. Le systéeme XYZ permet de représetttetes les couleurs du visible
reproduites par synthese additive. La composantoryespond a I'axe de luminance. Ce
systeme a été amplement décrit dans la seetibrl.3. Signalons juste ici, que c’est le
systeme de référence colorimétrique défini parlEa [Trémeau et al 2004], et a ce titre, il est

toujours utilisé dans le cadre de la colorimétrie.

5.2.3 Le systemeLMS

Bien que le systeme XYZ constitue le systeme déreéte pour effectuer les mesures
colorimétriques, le systemeMS est la référence concernant la physiologie visudles
primaires de ce dernier sont reliées directemeet éas courbes de sensibilité des trois types
de cones de la rétined.; M et S C’est un systeme qui refléte le plus la perceptisuelle

humaine des couleurs. D’allleurs, il est bien aélgguiur analyser les petits écarts couleur. Les
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primairesLMS se différencient des primaires RGB par la valeziedirs longueurs d’ondes
dominantes ainsi :

e 570 nm pour la primairk,

* 540 nm pour la primair#,

e 445 nm pour la primair&.
Plusieurs fonctions colorimétriques dites fondarakst L(1), M(L) et S(A)) ont été proposées,
notamment par Stiles et Burch [Trémeau et al 2@@4par Stockman et Sharp [Stockman et
Sharpe 2000]. Cependant, ce systeme ne doit pa®#@indu aux applications de traitement
d’'images car il n’est pas encore normalisé. Sa absation est en cours d'étude par la CIE
[Viénot 2001]. Notons enfin que les primaireBlS sont reliees aux primaires XYZ par la

transformation suivante :

L 0.15514 0.54312 - 0.03286 | X
M | =-0.15514 0.45684 0.03286 |Y
S 0.00 0.00 0.00801 | Z

5.3 Les systemes luminance-chrominance

Cette famille de systemes couleur dissocie linfation chromatique des couleurs de leur
intensité lumineuse. En effet ce type de system@sitdun stimulus couleur selon une
composante de luminance, et deux autres composatiages a la quantification de I'aspect
chromatique du stimulus. Les composantes de ce®nsgs sont calculées a partir des
composantes trichromatiques RGB. On distingue rdiffts types de systémes luminance-

chrominance :

5.3.1 LessystéemesY Cb Cr

Les téléviseurs noir et blanc utilisaient seulentemiminosité. La diffusion des émissions en
couleurs a poussé les chaines de télévision aapper un systeme permettant de coder
I'information couleur selon un systéme qui prendcbarge les longueurs d’onde d’émission
des tubes cathodiques. En effet, ces tubes pogsddenuminophores qui synthétisent la
couleur selon des primaires couleurs différentes piégmaires RGB. Ces primaires sont

variées selon les normes de diffusion de chaqus (sgndards télé : PAL, SECAM.....). Le
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systeme devait assurer une compatibilité entréélésiseurs couleur et les téléviseurs noir et
blanc, puisque ces derniers devaient continueffasdr les émissions en noir et blanc méme
si le signal recu était en couleur. Le passageedatr systemes RGB et ¥C nécessite une
simple transformation linéaire. Notons qu'Y repréeda luminance, et les deux composantes
Cp et C; représentent la chrominance. De facon généraleprésente la composante de
luminosité du systeme XYZ, les composar@gstC; se calculent selon la formule :

Co = a (R-Y) + b (B-Y)

Cr =& (R-Y) + b (B-Y)

Les coefficients ga, by b, sont liés aux standards de télévision considéreés.

Il existe plusieurs systemes de typ€,Z; :

* le systeme YIQ qui correspond a la norme NTSC,

* le systeme&rUVlié a la norme PAL,

* le systemerDyD;, de la norme PAL.
Les téléviseurs émettent le signal recu selon wneexponentielle. Afin de restituer et
d’afficher correctement ce signal il faut au préddaintroduire une correction gamma. Par

exemple pour le system@Q de la norme NTSC on obtient :

w < =3
I
<

La transformation vers le systeme YIQ s’opere dipde ces primaires corrigées R'V'B’
[Trémeau et al 2004] :

Y =0,299R’ + 0,587V’ + 0,114B’

| = 0,74(R’-Y) - 0,27(B"-Y)

Q =0,48(R’-Y) + 0,41(B’-Y)

5.3.2 Les systémes antagonistes

Ces systemes couleur reposent sur la théorie ddeurs opposées d’'Herring48.2). lIs

divisent I'information couleur selon trois canauxn achromatique pour I'opposition couleur
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noir-blanc, et deux chromatiques pour les oppasitivert-rouge et bleu-jaune [Judd 1930]
[Kowaliski 1990]. Plusieurs systémes appartienrienétte famille [Bedat 1998]. Le systéme
AC,C; introduit par Faugeras [Faugeras 1979] et dévélampés par Bumbaca et Smith est le
systeme antagoniste le plus utilisé en traitemé&mtages couleur. Les composantes@, et
Cosont évaluées a partir du systeme des primairelsl et Squi traduisent les réponses
spectrales des trois types de cénes de la rétmeomposante A englobe I'ensemble des trois
primairesLMS :

* A=aflog () +plog (M) +ylog (S))
Les deux composantes chromatiq@gset C, sont obtenues par le calcul de différences entre
les primairesL, M et S[Faugeras 1979] [Bumbaca et Smith 1987]. Ai@siet C, sont
données par les équations :

* Ci=p(log (L) - log (M))

* C=pz(log (L) - log )
Les valeurs des coefficients @, B, v, w1 etuy varient selon I'application considérée, ainsi :
Faugeras propose les valeurs : a = 2260.602,8 = 0.369,y = 0.019,u; = 64 etu, = 10dans
le domaine du traitement d’images couleur [Faugega$9].

Dans le domaine de la vision artificielle, d’autsgstemes antagonistes ne tenant pas compte
de la vision humaine sont proposés. Ces systendsemtent souvent une simplification du
systeme &,C,. De ce fait Garbay propose un systéme simplifiésgucalcule directement
des primaires RGB [Garbay 1979] :

. A:%x(Iog(R)+Iog(G)+Iog(B))

e Ci= \/_x(log(R) log (G))

logR +10gG)
2

Signalons que les systemiesv et Lab uniformes peuvent aussi étre considérés comme des

* Cz=log (B) -

systemes antagonistes, puisqu’ils décrivent un agBromatique et deux autres axes

chromatiques basés sur les oppositions vert-roulgkee-jaune.
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5.3.3 Autres systemes luminance-chrominance

Cette catégorie de systémes ne fait pas partigleli®s types de systemes cités plus haut. En
effet il existe une multitude de systemes couleoppsés dans le cadre de différentes études
et appartenant a cette catégorie. Ainsi Carron geepun systeme notéCh,Ch, défini a
partir du systeme RGB [Carron 1995] :

. A RtG+B
3

. Ch=Rr-R*B
3

cmzigx(s—e)

La CIE recommande I'utilisation de I'espace (Y y¥, ou Y est la composante de luminosité
de I'espace XYZ, et les deux composantes x et nd&ent le diagramme de chromaticité
CIE. Littmann et Ritter proposent un systeme forps le triangle de Maxwell pour

représenter le plan chromatique, et I'axe achraquatreprésenté par I'axe de luminance qui

relie les couleurs noir et blanc de I'espace RGBrflann et Ritter 1997].

5.4 Les systemes perceptuels

Cette famille de systemes couleur décrit la couselon la perception humaine de la couleur.
Elle regroupe deux catégories de systemes :
* les systemes uniformes au sens de la perceptioellds

* les systemes de type Luminance, Teinte et Sataratio

5.4.1 Les systémes uniformes

Ces systemes peuvent décrire fidelement, au selesspdrception visuelle, les écarts couleur
proches. lls possedent en effet une métrique dj@éteeau mieux les distances couleur selon la

vision humaine des couleurs. Parmi ces systemgseatciter :
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5.4.1.1 Le systeme.ab

C’est le systéme de référence de la CIE pour caldes écarts couleur. Ce systeme appartient
aussi aux systemes luminance-chrominance. Ce systégté amplement détaillé dans les

sections précédentes, notamment les caractéristidpison diagramme de chromati¢aé).

On peut juste rajouter que la représentation g@bigae de cet espace prend la forme d’'une
sphere (Figuré.1).

+L

+b +a

Figure 5.1: Représentation 3D de l'espadeab.

Rappelons que le systerhab est obtenu par une transformation non linéaireamirpdu
systeme XYZ. En conséquence la dynamique variengefotrois axes de cet espace. Ainsi la
dynamique de la luminandes’étend de 0 a100, tandis que la dynamique dergosante
(a) s’étend de -130 a 200, et que la dynamique dengposantel() s’étend de -160 a 160
[Raffy 1999].

Notons enfin que du fait de la dynamique varialgiers 'axe considéré de cet espace, une
transformation d’un espace RGB codé sur 8 bitcparposante induit un espalcab de trés
mauvaise sensibilité vis-a-vis des écarts coulduiaut a priori un espace RGB codé au
moins sur 12 bits par composante pour obtenir pacd ab avec un niveau acceptable de
sensibilité. On peut conclure que l'utilisation ’'aspacé.ab n’est pas préconisée s'il dérive

d’un systeme RGB en dessous de 12 bits par comigogdayer et al 1986].

5.4.1.2 Le systemelLuv :

Ce systeme présente beaucoup de similitudes asgstiemed._ab, il est lui aussi recommandé
par la CIE en colorimétrie. En effet, la plupartsdearactéristiques du systen@b

s’appliguent aussi au systénleuv, notamment en ce qui concerne la configuration
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géomeétrique des deux systémes. Cependant, il egistijues différences entre les deux

systemes selon certaines régions du spectre aelleur [Tominaga 1996].

5.4.2 Les représentations de type Luminance-Teinte-Satuten :

Il parait difficile selon la perception humaine desileurs d’évaluer une couleur selon des
coordonnées RGB abstraites. Il convient d'utili&éa place des notions subjectives telles que
la teinte, la luminance et la saturation. En effes notions sont faciles a interpréter et sont
lites a nos habitudes quotidiennes pour difféerent@e couleurs entre elles. Plusieurs
systemes quantifiant ces notions sont proposes ldalitterature. Ces systémes fournissent
une description des images numériques couleur suifaeile a assimiler. D’ailleurs les

ordinateurs adoptent ce type de systeme pour coimgoemavec 'homme lorsqu’il s'agit de

décrire une couleur.

Les systémes de type Luminance-Teinte-SaturatiohS«» sont basés sur un partitionnement
uniforme de I'espace couleur selon un pas de disatién arbitraire, et qui n'est d’ailleurs
pas relié a des grandeurs physiologiques de larvisumaine. Cependant, I'objectif de ces
systemes est de classer les couleurs selon urigaribasé sur la perception psycho-visuelle.
lls sont surtout considérés comme des représemsatioscriptives de la couleur. La famille
des systéemes LTS est mentionnée en littérature diffiésentes nominations, citons a titre
d’exemple :

e HSV pour Hue, Saturation and Value,

* ISH pour Intensity, Saturation and Hue,

* ITS pour Intensité, Teinte et Saturation,

e LCH pour Luminance, Chroma and Hue,

e HSL pour Hue, Saturation and Luminance,

* HSB pour Hue, Saturation and Brightness.

Tous ces systemes se différencient par les fornquliepermettent le calcul des grandeurs de
leurs trois composantes [Rogers 1985] [Carron 1998inme nous allons le constater dans ce

qui suit, tous ces systemes s’appuient la plus gartemps sur des transformations non-
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inversibles. En effet, les opérations liées a casstormations exigent des calculs de minima

et de maxima.

Il existe différents modes de représentations géaoupeés liés a ce type de systemes, de ce
fait on peut les subdiviser en 4 familles :

* les systémes cylindriques,

» les systémes triangulaires,

* les systéemes en cone hexagonal et double-hexagonal,

* les systéemes d’atlas des couleurs.

5.4.2.1 Les systemes en coordonnées polaires ou cylindricue

Comme leur nom rlindique, ces systémes représentemsemble des couleurs selon un
cylindre centré sur I'axe de luminance (Fig&2). La saturation peut étre formulée par la
distance qui sépare le point couleur donné et ltexéduminance. Les couleurs deviennent de
plus en plus saturées en s’éloignant de I'axe denlance. La teinte est formulée selon un

angle qui varie entre 0 et 2autour de I'axe de luminance.

f_I_._-——I-

Figure 5.2: Représentation cylindrique de I'espace TLS.

Ces systemes représentent en général les coordomyBedriques des espaces de type
luminance-chrominance, comme le systei@ lié a la norme de télévision NTSC. Sachant
gu’Y correspond a la luminance, la teinte et la saturatont données par les équations [Foo
1997] :
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1
1 1 1
e« H=arctan| ——% et C =((R** -Y)+(B?** -Y))?2

-

* la saturation peut étre obtenue par S = C/L.

Les systemekab et Luv peuvent eux aussi étre décrits selon des coordsnpdaires grace
au systéme cylindrique LCH (FigurB.3). Puisque la composante correspond a la

luminance, les composantes H et C sont calculédepéormules [Vrhel et al 1994] :

1 1
e Cup= (a2 +b2)2 et Go= (u2 +v2)2
b \
e H,p=arctan| — et H,, = arctan| —
a u

Du fait de la fonction arctan, la teinte (H : Huest définie dans l'intervalle [-90°, +90°].
Pour résoudre ce probleme et permettre ainsi &itdet de s’étendre sur l'intervalle [0°,
+360°] il faut passer par les transformations sulies :

* Hap si a>0etb>0 et i si u>0etv>0

* Hapt180° si a<Oetb>0 et Jt 180°  si u<Oetv>0

* Hapt180° si a<Oetb<O et ot 180°  si u<Oetv<O

* Hapt360° si a>0etb<O et ub 360°  si u>0etv>0

Figure 5.3: Représentation LCH du systeméab.
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5.4.2.2 Les systemes triangulaires

Ces systemes notés ISH ou ITS sont calculés dimectea partir du systéme RGB. IL suffit

juste de modifier la disposition spatiale du culeecduleur RGB pour obtenir ce type de

systeme. Si on pose le cube couleur sur le coireseptant la couleur noire, on peut définir

ainsi un systeme ITS ou l'intensité est représepatd’axe achromatique de I'espace RGB, et

les composantes S et T seront définies sur ungagpendiculaire a I'axe d’intensité prenant

la forme d’'un triangle homothétique au triangle Maxwell. Autrement dit, il faut juste

rajouter au triangle de Maxwell une troisieme disien (Intensité : I'axe achromatique

passant par le centre du triangle) afin de forne¢iespace. Ce systéme a été beaucoup utilisé
en traitement d’'images couleur [Carron 1995]. Ddfés modes de calcul existent pour

exprimer les composantes IST a partir des prim&i@B :

| =R + G + B [Ahmad et Reid 1996] [Kunt et al 199Garbay 1979]

_R+G+B

ou | [Lasserre 1996] [Adel 1994]

R+G+B -
ou encore | =————— pour les formes pondérées.

NE

S=1- 3xmin(R,G, B) [Claramont 1984].
R+G+B

Certains auteurs remplacent cette formule par [€ahtbucke 2000] :

R G B j

S =1-3xmin , ,
R+G+B R+G+B R+G+B

d’autres formules existent comme :

= [5x VR +G +B’-RG-GB-RB _ . _J(R-G)’+(G-B) +(B-R)’

usS=
R+G+B R+G+B
Notons que la saturation n’est pas définie si R=%Bour cela on met S=0.
J3(G-B)

T = arctan{2 j [Ballard et Brown 1982]. Cette formule donne urglan

compris entre 0° etn2 I'angle 0° correspond a la couleur rouge. D'astéguations
expriment la teinte selon le cosinus [Garbay 1979]
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05x((R-G)+(R-B))

. arccoE\/(R_G)2 N (R— B)(G = B)JsiBs G

2N —arcco O,5><((R—G)+(R— B)) siB>G
J(R-G) +(R-B)G-B)
Une autre formule existe sans tenir compte dediork trigopnométriques [Liang
1987] :
B-R 1. .
—_ <+ RG,B)=R
3G +B-27) + 3'S|m|n( ,G,B)
T=1__R"C _,26min(RGB)=C
3G+B-2R) 3
isimin(R,G, B)=B
3G +B-2R)

5.4.2.3 Les systemes en cone hexagonal

Cette famille de systemes est connue sous le nasysiémes HSV. Cette représentation a été

définie par Travis. Il existe deux modéles de repnéation : hexagonal (Figure4) et

f-.f;:-%l

P |

-'f."r Hr El \11\‘1
ki

4 I-"lf.llllll..I Illll 3 A

/ Pk

double-hexagonal (Figueb) :

Figure 5.4: Systeme HSV en cone hexagonal. Figure 5.5: Systéme HSV en céne double-hexagonal.
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+ Le modéle hexagonal est obtenu en projetant le delsecouleurs RGB selon I'axe
achromatique sur un plan perpendiculaire a cet edxeontenant le coin du cube
couleur représenté par la couleur blanche. On mib&asi une surface hexagonale
dont les sommets sont occupés par les primaires R&Bleurs couleurs
complémentaires et le centre est occupé par lecblea projection cumulée des
couleurs sur tous les plans perpendiculaires @& laohromatique en partant du blanc
vers le noir forme un céne dont le sommet est sgmi& par la couleur noire (figure
5.4). Dans ce modéle les composantes HSV sont derper les équations suivantes
[Pujas 1996] :

. V =max[R,G,B)

_V-min(R,G, B)
\Y

. S

G-B S
V -min(R,G, B)
. H=1:2+ B-R___gv=c
V -min(R,G, B)

+ R-G___gv=g
V -min(R,G, B)

V=R

On remarque que si V = R et min(R, G, B), H devigggative. La solution consiste a
décaler les valeurs de la teinte pour gu’elle $oitjours positive, les équations

suivantes matérialisent cette solution :

1 [, R-G]

=—x|1 siR=G =B

siG=R=B

—x|3-——|siG=2B=R

siB=2G=R

—x|5-——|siB2R=G

siR=B=G
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+ Le modele de cbne en double-hexagonal (figure é&sbpbtenu de la méme maniere
gue le modele hexagonal. Mais au lieu de commedgepjeter les couleurs du cube
RGB sur le plan contenant la couleur blanche, anmence par la projection sur le
plan perpendiculaire a I'axe achromatique en pagsanle milieu de cet axe. Puis on
continue les projections vers les extrémités deaget Les composantes HSV sont

calculées de la fagon suivante [Foley et al 198QiZman de Leon 1997] :

_ maxR,G,B)+min(R,G,B)

Y
2
maxR,G, B)- min(R,G, B) siv < V. max
e S= fi/ . 2
maxR,G, B mln(R,G,B)SiV>Vmax

2(V max-V)
Vmaxest la valeur maximale de la luminance.

On remarque que si V=0 alors S=0.

G_B_ siR=maxR,G, B)
max®,G, B) - min(R,G, B)
e H=l2+ B_R_ siG = maxR, G, B)
max([R,G, B) - min(R,G, B)
4+ R-G siB=max[R G, B)
maxR, G, B) - min(R,G, B)

La teinte n’est pas définie si S=0.

5.4.2.4 Les systemes d’atlas de couleurs

Différents atlas de couleurs ont été construits dé répertorier les couleurs : notamment, les
atlas de Chevreuil et de Munsell. Ces atlas ontpéigcipalement utilisés dans certains
domaines industriels, comme le textile ou I'imprimaePar exemple, I'atlas de Munsell est un
systeme couleur qui a été défini par le peintreeltbienry Munsell en1909 [Trémeau et al
2004] puis repris et développé par la société amaée doptique « Optical Society of
American» en 1943. Ce systéme partitionne I'espacéeur selon un pas de discrétisation qui
s’apparente au seuil différentiel du systéme vidughain [MacAdam 1943]. En effet les

couleurs sont décrites selon des quadrants coatalés sur trois composantes : Luminance
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(Value), Teinte (Hue) et Saturation (Chroma) repnésnt une forme qui ressemble a un
cylindre (Figures.6). Bien que I'atlas de Munsell soit qualifié aoe uniforme vis-a-vis de la
perception visuelle, son inconvénient principal kestfaible nombre de couleurs décrites.
Puisque la luminance et la saturation représemsiuement une échelle a 10 niveaux. Seule
la teinte peut varier dans une gamme a 100 uritésce fait, ce systéme peut décrire au
maximum 10000 couleurs. Ce type de systéeme ne imitutilisé pour définir une couleur

donnée de facon précise. Il ne décrit en fait quendniere approximative les couleurs.

Figure 5.6: Systéme ou Atlas des couleurs de Munsell.

5.5 Les systémes d’axes indépendants

Selon l'image considérée et le systeme couleursétilles trois composantes liées a ce
systeme peuvent présenter un degré de corréldtisrap mois important. A titre d’exemple,

les composantes du systeme RGB sont fortementl@estédu fait que la luminance est

répartie sur chacune d’entre elles [Ohta et al 1988k et al 1994] [Kouassi et al 1997]. En

effet, ces composantes sont corrélées car ellésran elle une information commune. Des
lors, il devient difficile de traiter chague compage indépendamment des deux autres.
Plusieurs auteurs ont essayé de réaliser des sst@enreprésentation de la couleur dont les
composantes portent des informations difféerentegrefnent dit, des systemes couleur avec
des composantes décorrélées. L'analyse en comgssaricipales peut apporter une bonne
solution dans ce sens, notamment pour transforensydteme couleur d’'une image donnée
vers un nouveau systeme décorrélé. Nous abordelams ce qui suit cette méthode, et le

systeme qui en découle.

138/350



5.5.1 Le systéeme en composantes principales

L’'analyse en composantes principales (ACP) estnuéithode d’analyse de données [Diday et
al 1982] [Celeux et al 1989]. Elle consiste a asailyun ensemble de données représentées
dans un espace multidimensionnel (ex. un espac&wdu pour obtenir un espace de
représentation de ces données de dimension éVenteak réduite et dont les composantes
sont décorrélées. Ces composantes sont appelégsosames principales. On peut ainsi
transformer le systéme de représentation des asutBune image donnée vers un systeme a
composantes principales appelé encore systéeme s iadépendants. Tominaga applique
'analyse en composantes principales sur des imem@gsur codées par le systeirab afin

de faciliter leur segmentation [Tominaga 1992]. ldi§érentes opérations nécessaires au
calcul des nouveaux axes sont connues sous le eotramisformation de Karhunen-Loeve.
Notons que l'information est reportée sur les 3sake facon déséquilibrée. Ainsi, le premier
axe comporte le maximum d’information, puis suiarde deuxieme axe tandis que le
troisieme axe comporte peu d’'information. De c¢, fai transformation de Karhunen-Loeve
est utilisée parfois pour réduire I'espace coulfune image a traiter a un espace plus réduit

ne comportant par exemple que deux axes [SavBjiege 1985].

L’inconvénient majeur de l'analyse en composantescipales est qu'elle dépend de la
distribution des couleurs au niveau des images. elfet, les coefficients liés a la
transformation de Karhunen-Loeve sont différentsnd’ image a l'autre car il faat priori
appliquer I'ACP a chaque image. De ce fait, le terde calcul devient trés important si pour
une étude donnée, on doit appliquer la transfoonatle Karhunen-Loeve sur toutes les
images a traiter. Certains auteurs ont tenté déooamer ce probleme en appliquant une
transformation proche de celle de Karhunen-Loevguetsoit commune a I'ensemble des
images a traiter [Guzman de Leon 1997] [Galicheé89]9Orteu 1991]. De ce fait, et en
fonction de I'application donnée, on obtient un Iseystéeme couleur en composantes
principales pour toutes les images; ce qui rédsitfacon trés significative le temps de
traitement de ces images. Ainsi, Guzman de Leopgs® un systeme d’axes indépendants
spécifique & un jeu d’'images coloscopiques [Guzdeheon 1997]. A ce titre, on va aborder
dans la section suivante le systeme proposé pa €hdl [Ohta et al 1981jui constitue le

systeme d’axes indépendants le plus répandu.
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5.5.2 Lesystemd,l,l;

Ohta propose sur la base de l'analyse de plusimages couleur le systenigl, I3 calculé
par I'analyse en composantes principales. Il a @onahtrer que les égquations générant ce
systeme modélisent d’'une maniére efficace les pi@miers axes de 'ACP. Les composantes
de ce systeme sont obtenues par les transformatioventes :

_R+G+B
3

R-B
b= ——

. |1

Ce systeme peut étre classé avec la famille deémsgs de Luminance-Chrominance. Car si
on inspecte de prés I'équation générant la prenuéngposante, on peut constater que cette
composante n’est autre que la luminance, tandidegudeux autres composantes représentent
la chrominance. Ce systéme peut étre égalementdéoséscomme un systeme de couleurs
opposées, puisque les deux composantes, décriirdotrhation chromatique, représentent
un axe d’opposition des couleurs bleu-rouge etuireaaxe pour les oppositions des couleurs
magenta-vert. Signalons que la premiére composarést-a-dire la luminance est la
composante qui détient le plus d’information, seiivespectivement de la deuxieme et la
troisieme composante. En conséquence, il convientrdndre quelques précautions pour la
discrétisation de ce type de systeme. En effdgul a priori appliquer une dynamique qui

serait en fonction du poids de I'information porpse chaque composante.

Pour résoudre le probleme de la répartition noniliégge de linformation sur les

composantes du systeme, de méme que pour les sgsEmMcomposantes principales, un
autre type de transformation modélisant 'ACP estppsé. Le but est justement une
répartition plus équilibrée de l'information coutesur I'ensemble des composantes du

systeme couleur ainsi proposé. Nous aborderonsldaestion suivante ce type de systeme.
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5.5.3 Le systeme en composantes indépendantes

Au lieu de procéder a la transformation des syssécoeleur par I'ACP, une autre approche
se base sur I'analyse en composantes indépend&a@és[Liu 1991]. Le principal avantage

de cette approche est le fait qu’elle permet laéggtion d’'un systeme couleur, dont les
composantes sont toujours indépendantes, maisesquélles I'information est répartie de

facon plus équilibrée.

5.6 Les systemes hybrides

Enfin, au lieu d'utiliser un des espaces coulewgcgdemment présentés, certains auteurs
retiennent trois composantes couleur parmi les osiantes couleur de plusieurs systémes (R,
V,B, X, Y,Z T, L S ... ). Ces trois composanfesment un systéme de couleur hybride
[Vandenbroucke et al 1998] [Vandenbroucke 2000]etet, comme on a pu le constater tout
au long de ce chapitre, tous les systémes coulanir reliés entre eux par divers types
d’équations et tous ces systemes sont définis darespace a trois dimensions. Dés lors, le
choix d’'un nouveau systeme couleur hybride para#t intuitif. Néanmoins, la seule critique
liée a ce type de systémes est le fait d’étre clitgismaniére empirique, dans le cadre de
certaines applications [Vandenbroucke 2000] [Lego2800]. On ne peut les étendre a
d’autres domaines du traitement d’'images, car lacgén des composantes repose sur des

critéres propres au cadre de chaque étude.

5.7 Choix du systeme couleur pour le traitement des inges couleur

Nous avons constaté tout au long de ce chapitrié existe un grand éventail de systemes
couleur. Dailleurs, on s’est limité a présentes kystemes les plus communs. On a mis
également en relief les points forts et les incoimedts de chacun de ces systemes. En réalité,
il nN'existe pas un consensus autour d'un systémeaddeur qui soit recommandé pour
effectuer le traitement des images couleur. Deade I choix d’'un systeme couleur pour
traiter les images couleur liées a notre sujetatgviine tache non triviale. De nombreuses
études ont été menées dans ce sens pour désigaatéme de représentation des couleurs

qui soit le plus satisfaisant et performant dangrdgement et la segmentation des images
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couleur. Ces études touchaient des domaines déapipins tres diversifiés. Leurs résultats
divergeaient souvent sur le systeme couleur a rew@rder. En effet, ces travaux ont tenté de
faire la comparaison entre les différents systecoeseur afin de dégager le systeme le mieux

adapté pour le traitement des images couleur.

Le systtme RGB a été recommandé par Lezoray [Lgzp080], Daily [Daily 1989] et
Rodrigues [Rodrigues 1985]. Daily cherchait le égst couleur qui évalue le mieux les
différences de couleur d'images de scénes natardlleonclue que le systeme RGB est celui
qui donne le résultat le plus satisfaisant. Rodrsga appliqué l'algorithme des nuées
dynamiques pour la segmentation d’'images couledérhontre que les systemes RGE &)
sont ceux qui permettent la meilleure segmentati@zoray a évalué la pertinence d’'une
segmentation manuelle en fonction du systeme @ifiaur représenter les images couleur. Il a
meneé son étude sur deux applications différentestrouvé que le systeme RGB est le mieux
adapté pour extraire les différents compartimeettulaires (noyau, cytoplasme) d’'images
cytologiques. En revanche, le systeme LTS est apluidonnait le meilleur résultat pour
extraire les nceuds au niveau d'images de planchoeisa On peut noter que si un systeme
couleur est recommandé pour une application donihgegut s’avérer bien au contraire

inadapté pour un autre type d’applications.

Le systeme Luminance-Teinte-Saturation (LTS) estsi®ré comme le plus performant
d’apres Pujas [Pujas 1996] et Ahmad et Reid [AheiaReid 1996]. Il en est de méme pour
Lezoray [Lezoray 2000], mais dans le cadre de ioesaapplications seulement comme
présenté dans le paragraphe précédent. En étleafuinctions de distribution des différents
systemes perceptuels, Pujas souligne que le sydt&Bi@st celui qui posséde les meilleures
propriétés statistiques. Ahmad et Reid constatertagissi que le systeme LTS est le plus
efficace pour détecter les variations des couldessplantes de rfslors de leur croissance.

Néanmoins, il faut prendre quelques précautionmanipulant le systéme LTS, notamment
pour le comportement instable de la teinte vissa-@es faibles niveaux de saturation.
Dailleurs, Pujas nous met en garde contre I'idtien de ce type de systeme du fait de la

périodicité de la teinte et son instabilité darsskdas niveaux de luminosité et de saturation.
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Un autre groupe d’auteurs désignent les systemiégsrmes (ab, Luv) comme les systemes
les mieux adaptés pour accomplir les taches deesgtgtion d’'images couleur [Rakotomalala
1999] [Takahashi et al 1995] [Ohta et al 1980] [Ban de Leon 1997]. En effet, pour la
détection des bordures des vaisseaux rétinienspt&aklala note que, parmi plusieurs
systemes couleur, les systemesb et Luv sont ceux qui offrent la meilleure détection
[Rakotomalala 1999]. Le méme résultat a été sigpatéTakahashi et al pour la désignation
automatique du nombre de classes d'objets au nideaumages couleur [Takahashi et al
1995]. Pour Ohta et al [Ohta et al 1980], le systérab se dégage des autres systemes
couleur pour assurer une meilleure segmentationimeges couleur. Guzman de Leon
[Guzman de Leon 1997] rapporte aussi que le syst&ahest le mieux adapté pour détecter
les Iésions au niveau d’un set expérimental d'irmagmuleur coloscopiques. Cependant, ces
deux derniers auteurs ont signalé que la transtismdu systéme RGB vers le systelrad

est tres colteuse en temps. Tous les deux préoblesecours a d’autres systemes couleur si
la réduction du temps de traitement est nécespaiie une application donnée. Dans ce cas
de figure, Guzman de Leon préfere le systéme desapes normalisées (r, g, b). En
revanche Ohta recommande le systéqnie I3. Ce systeme a été préconisé aussi par Lee et al
[Lee et al 1994] a la place d’'un systeme en compuesaorincipales afin d’écourter les temps
de traitement. En plus de ces contraintes liéegemps, le choix du systémieab est
contrebalancé par les observations de Trémeauayligee que bien que ce systeme soit
uniforme pour la perception visuelle, il n‘apponpas forcément les résultats les plus
performants en traitement d’images couleur [Trémetaal 2004]. En effet, il note que les
transformations non linéaires qui permettent lespgs du systéme RGB vers le systdrale
engendrent un systeme couletalf) avec des pas de discrétisation non uniformesnSi
dispose d'un systemekab calculé a partir d'un systtme RGB codé sur 8 hitstaines
couleurs se trouvent alors non représentées. Trepréaise qu’il faut priori disposer d’'un
systeme RGB codé sur 12 bits pour obtenir un espabecouvrant toute la gamme des
couleurs percues par I'ceil humain [Trémeau et 8420l souligne a la fin que ce systeme
n'est pas toujours approprié pour les traitemefitaagjes couleur, mais de préférence qu'il

est a recommander pour effectuer les mesures c@trques.

Notons enfin que certains auteurs ont entreprisdénearche marginale consistant a traiter les

images couleur non plus selon un systéme coulennéjomais selon la prise en compte
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individuelle de chaque composante de plusieurscespeouleur (RGB, LTS,ab, YIQ.. ..).
Avec cette démarche Ohlander a noté que la comfmstginte présente souvent
I'histogramme possédant le pic le plus significgtibur segmenter une image couleur
[Ohlander 1975] [Ohlander et al 1978]. Dans uneagtaidre d’étude, Robinson a constaté que
la luminance est la composante la mieux adaptée gétecter les contours au niveau des
images couleur [Robinson 1977]. Ce résultat estoctnpar le fait que selon les analyses en
composantes principales, la premiére composanteayuient le maximum d’information se
superpose le plus souvent avec I'axe de luminaBoén, il faut noter que la démarche

marginale ne prend pas en considération I'aspetttdimensionnel des images couleur.

5.8 Conclusion

Nous avons vu dans le chapitre consacré a la cofddapitre 4), qu’il existe plusieurs
modeles pour expliquer les mécanismes qui régidaewision humaine des couleurs. Ceci
conjugué aux contraintes technologiques de cedairtistries (ex. Télévision) a conduit a la
coexistence d’'un grand nombre de systémes coubnsg la littérature. Nous avons consacré
ce chapitre pour présenter ces systemes et l&gatifes classes auxquelles ils appartiennent.
Nous avons constaté également qu’en finalité, éegssystemes sont lies entre eux par divers

types de transformations (linéaires ou non, rélésiou non).

Les différentes études abordées dans la secticégeéte (8.7) ne convergeaient pas vers un
seul systeme couleur universel approprié pourdigetnent de toutes les images couleur. La
principale conclusion que nous pouvons tirer de tcagux, est le fait que le choix d’un

systeme couleur est avant tout fonction de l'appilicn abordée. Aussi, nous pouvons
conclure que les criteres retenus, pour juger ksiote tel systéme couleur est le plus

performant, influencent beaucoup ce choix.

Toutes ces études affirment qu’aucun espace coualest le mieux placé qu’un autre pour

une opération de traitement d'images données. Sispace est retenu dans le cadre d'une
étude donnée, cela ne veut pas dire pour autantejuespace produira toujours les meilleurs
résultats ; cela dépend de I'étude, du jeu d'imagesidérées et des critéres retenus pour la

comparaison des résultats.
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Il est difficile a priori de déterminer un espace couleur qui soit le madpté pour la

segmentation des images couleur en microscopiguaptiui est le domaine d’application lié
a notre sujet. Toutefois, plusieurs études convergers la conclusion suivante : I'axe de
luminance est celui qui porte le maximum d’inforroat une partie du traitement d’'image
peut s'appuyer sur cet axe. Il reste a trouver l@yen de combiner les informations
chromatiques de l'image couleur a l'information @chatique pour un traitement plus

performant.
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Chapitre 6

La segmentation des images couleur

La segmentation est I'étape clé de tout processusaitement automatique d’'images. La
segmentation transforme I'image couleur en une enbhimaire objets versus non objets
(fond de I'image). Les trois approchesgion, contour et pixellaireconstituent la pierre

angulaire de toutes les procédures développées ldademaine de la segmentation des
images couleur. Les approchesgion et contour exploitent les relations de voisinage
entre les pixels de I'image, c'est-a-dire qu'ilerthent compte de la disposition spatiale
des pixels. En revanche I'approchéellaire s’appuie sur la disposition des pixels au
niveau de l'espace couleur 3D. Ce chapitre donneaparcu global de ces diverses

méthodes de segmentation.

A travers les travaux exposés au niveau de ce trteapious pouvons dire gu'il n’existe
pas de méthode de segmentation qui soit universtlidaptée a tous les domaines de
traitement d’'images. Si un algorithme de segmemtatpeut donner des résultats
satisfaisants pour une application donnée, il psutvérer défaillant et completement
inadapté pour un autre type d’'application. Les mdores de segmentation les plus
performantes sont celles congues pour résoudreroiplgme de segmentation bien précis
et pour un type d’'images connu d’avance. En coreéop il est primordial de procéder a
une analyse minutieuse des caractéristiques degema traiter avant toute conception de

schémas de segmentation.

Dans le but de proposer une méthode de classibicatjui soit adaptée a la quantification
automatique de I'expression des marqueurs tumonaous devons analyser au préalable
les caractéristiques colorimétrigues du marquagéesia contre-coloration. La prise en
compte de ces caractéristiques est une conditidispensable pour concevoir un schéma

de classification couleur performant pour I'analymgomatique des images histologiques.




6.1 Introduction

La segmentation est I'étape préliminaire de toubcessus de traitement automatique
d'images. Elle consiste a extraire des informatidesbas niveau ou des primitives d’'une
image qui seront utilisées par la suite pour réaldes schémas d’'analyse d’'images plus
evolues, tels que la quantification du marquage umwohistologique ou la distribution
tissulaire des cellules tumorales. C’est sur cétépe clé que repose la qualité des étapes
ultérieures de la chaine de traitement dimages. éxample, la finalité d’'une analyse
d’'images histologiques d’'un patient atteint d'umaar donné, est d’établir un diagnostic
concernant le grade de la tumeur en vue de metirplace un protocole thérapeutique
approprie. On comprend bien les conséquences esfabtine segmentation dimages
inadéquate qui peut donner lieu a un diagnostmnérrUn tel diagnostic peut conduire a une
thérapie mal adaptée pouvant détériorer I'étatatiept.

Pendant des décennies, les méthodes de segmerttaitaient exclusivement les images
monochromatiques. La littérature foisonne de ceetge méthodes [Cheng et al 1999].
Cependant, la derniere décennie a connu I'’émergdecé&a segmentation concernant les
images couleur. De plus en plus d’articles relaifsette segmentation sont publiés chaque
annee. Cet essor peut s’expliquer par la baissnocetie du colt des dispositifs d’acquisition
des images couleur et la large diffusion des otdura personnels équipés de puissantes
capacités de calcul au niveau des laboratoireemras de recherche. Ces machines sont
nécessaires au developpement des algorithmes destgion. De plus, les images couleur
présentent des sources d’'informations beaucoupipipsrtantes que les images en niveaux

de gris.

Au début, les méthodes de segmentation coulewgrgétde simples extensions des méthodes
relatives a la segmentation en niveaux de grisqud I'image couleur RGB est composée de
trois plans monochromes : R, G et B. Le principesistait a segmenter chaque composante
couleur a part, puis les résultats des trois setatiens dites marginales étaient fusionnés

pour donner lieu a la segmentation couleur.
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Une autre alternative consistait a réduire l'imagmuleur a segmenter en une image
monochromatique. Dés lors, tout I'arsenal des nu#hode segmentation niveau de gris
pouvait étre appliqué sans adaptation préalable.tlamsformations les plus mentionnées en
littérature sont celles obtenues par I'analyse@nposante principale et par la transformée de
Karhunen-Loéve [Trémeau et al 2004], ces derniéoesistent a projeter les pixels couleur
3D sur I'axe portant le plus d’information par rapipa tous les axes de projection possibles.
Ruifrok et Johnson [Ruifrok et Johnson 2001] ontéopour une projection selon un axe
représentant la couleur des structures a détesteue de segmenter les images de coupes
histologiques. La réduction de I'image peut étréenbe également par une combinaison
linéaire des trois composantes RGB de l'image eoulAinsi Bey et al [Brey et al 2003]
utilisent une composante bleue normalisée (B naoséet B/R+G+B) pour construire une
image en niveau de gris. Montinomi et al [Montinaghial 1996] préconisent l'utilisation de
la composante verte normalisée par la composamige b{G/B). Ruifrok [Ruifrok 1997]
construit la composante Brown (Brown=B-0.3(R+G)hslde but de quantifier le marquage
immunohistochimique. L’approche la plus simple gshs doute ['utilisation directe d’'une
seule composante parmi les trois plans couleuteGeéthode fait en effet abstraction des
deux autres plans chromatiques mais en contra&dejtrle temps alloué au traitement des
images. Dans cette catégorie, on peut citer le lplieun utilisé par King et al [King et al 2002]
ou le plan vert exploité par Smejkal et Shairf&@imejkal et Shainoff 1997]. Ma et Loamoff
ont porté leur choix sur la composante teinte dspace HSI pour réaliser la segmentation
[Ma et Lozanoff 1997].

La décomposition de I'image couleur en trois pla@égarés conduit a une perte d’'information
considérable. En effet, on perd toute relationestds plans d’'une méme image et de ce fait,
'image couleur est réduite a une simple image ispdctrale. Comparée aux niveaux de gris,
la couleur est une source d’information beaucows phportante. En effet, le systeme visuel
humain peut différencier plusieurs milliers de ®wk. En revanche, il ne peut guere
distinguer plus de 30 niveaux de gris [Cheng €19819]. Actuellement, on trouve un grand
nombre de méthodes dédiées a la segmentation degesntouleur [Skarbek et Koschan
1994]. Ces méthodes exploitent justement le forémitel d’information inhérent a la couleur

des objets a segmenter, prennent mieux en congspelct tridimensionnel de I'information
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couleur au niveau des images, et ne considerestyia image couleur comme un simple

assemblage de trois images monochromes (R, G et B).

La segmentation transforme l'image couleur en umage binaire objetgersusnon objets
(fond de lI'image), ou vers une image de régionsglrague région comporte des pixels ayant
la méme étiquette. Le processus de segmentatioragéds consiste a partitionner I'image en
régions homogenes et disjointes. Cette définitimroduit en effet deux notions essentielles :
* homogénéité intra-région : qui signifie que lesiodg doivent respecter un prédicat
d’uniformité couleur a I'intérieur de chaquégion,
* hétérogénéité inter-région: deux régions adjaserdeivent étre suffisamment
différentes pour étre séparées. Ce qui revien@hbligtun contour propre a chaque

région.

En effet, c’est sur cette dualité région/contoue ge base un grand nombre de méthodes de
segmentation [Lucchese et Mitra 2001]. Les appreatégions et contours exploitent les
relations de voisinage entre les pixels de I'imagest-a-dire qu’ils tiennent compte de la
disposition spatiale des pixels. En contraste aaggsoches se basant sur I'espace 2D de
'image, une autre famille d’approches s’appuie lsudisposition des pixels au niveau de
I'espace couleur 3D. Cette approgbigellaire considére chaque pixel comme un vecteur au

niveau de I'espace couleur et fait abstractionad®salisation au sein de I'image.

Les trois approche®gion, contour et pixellaire constituent la pierre angulaire de toutes les
procédures développées dans le domaine de la stgiorrdes images couleur. Néanmoins,
I'utilisation d’'une seule approche conduit généraat a une segmentation peu satisfaisante.
Les méthodes de segmentations les plus performaatebinent souvent les deux voire les

trois approches.

Nous allons aborder tout au long de ce chapitredpproches région, contour et pixellaire,
en citant pour chaque approche les procédures densatation les plus répandues dans la
littérature. Ensuite, nous enchainerons par la préation des méthodes de segmentation
mixtes combinant les trois approches. Le but decltapitre n’est pas une exposition
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exhaustive de toutes les méthodes de segmentatideuc, mais de donner seulement un
apercu global sur les méthodes les plus connues.léaeurs les plus intéressés pour la
segmentation des images couleur peuvent consekesuvrages de Trémeau et al [Trémeau
et al 2004], Cheng et al [Cheng 1999] et de Skanttekoschan [Skarbek et Koschan 1994].

6.2 Approche région

Cette approche tente de partitionner I'image enegdmomogenes. Elle a pour finalité de
regrouper les pixels connexes ayant des caraaf@est couleurs proches en régions. En plus
de cette cohérence colorimétrique et spatiale @oivité des pixels), les régions doivent
avoir un sens matériel dans I'image. Elles doivemtespondre a des objets réels, tels que des
cellules ou des noyaux cellulaires au niveau dinmege de coupe histologique par exemple.
L’approche région comprend essentiellement deuxiizsrde méthodes :

6.2.1 Croissance de régions

C’est une approche ascendante qui consiste a agaégerégions en formation, les pixels
Voisins qui respectent un prédicat de similaritéleor. La segmentation commence toujours
par la pose des germes de régions au niveau dagéntes germes peuvent étre des points
ou des groupes connexes de points. Ensuite, cagegere propagent par des pas successifs de
croissance dans I'espace 2D de lI'image en agglorhérs pixels adjacents et proches au sens
colorimétrique. La croissance s'arréte lorsque tlass pixels de lI'image sont segmentés.
Donc, la segmentation comprend 2 phases :

» phase d'initialisation pour la pose des germes,

» phase de la croissance des régions.

La phase de la sélection des germes est primordaleelle conditionne la qualité de la
segmentation qui en résulte. Les germes doiveatp&sitionnés correctement sur les régions
a extraire. Plusieurs stratégies existent pourrgéneés germes. lls peuvent étre définis par le
moyen d’opérations morphologiques d’ouvertureseefetmetures suite a la binarisation de
image a segmenter [Kanai 1998]. Gramariuc etetiennent les minima locaux les plus

significatifs de l'image gradient comme germes [@aauc et al 1997]. Cette approche
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conduit parfois a définir plusieurs germes pargBgEn revanche, les petites régions ne sont
représentées par aucun germe. Dans le but de stgrdes images de coupes histologiques
par la ligne de partage des eaux (LPE), Kim eKah[et al 2006] s’appuient sur les germes
correspondant aux maxima locaux de I'image desnlsts calculées apres un seuillage de
limage originale. D’autres travaux adoptent urmatsigie complétement différente. Certains
auteurs distribuent les germes de fagon réguligréosite la surface de I'image [Amadasun et
King 1988] [Ismaili et Gillier 1994]. Cette appraetltonduit souvent & une sur-segmentation
et nécessite un post-traitement afin de fusionesrgermes voisins et correspondant a une

méme région.

Une fois les germes définis au niveau de I'imageleur, la phase de croissance de régions
proprement dite peut débuter. A ce stade, il stlbbsigalement une multitude d’approches.
Plusieurs stratégies de croissance de régionsci#geis en littérature [Luccheese et Mitra
2001]. Hormis la proximité spatiale du pixel a agnéavec le germe en propagation, qui est
une condition commune a toutes ces approches, darmée similarité couleur entre le pixel
candidat et la région differe d’'une étude a l'autketitre d’exemple, Chassery et Garbay
[Chassery et Garbay 1984] agregent un pixel a @g®m sur la base d’'une distance couleur
calculée au niveau d'un systeme couleur de type. lJ&te distance est formalisée par

I'équation suivante :

pist(P,R) = [(L.- LS +(S.-S.F + (Sp SRJ T.-T.)

R est la région en cours de construction et P septé le pixel candidat a I'agrégation. Cette

équation calcule I'écart couleur entre le pixelaetégion. On signale également que I'écart
des teintes est pondéré par la saturation de PpetuR éviter les effets de fluctuation de la
teinte pour les bas niveaux de saturation. Le pestl ajouté a la région si cet écart est

inférieur a un seuil fix@&d hoc La couleur de la région est recalculée a chaiguation.

Trémeau et Borel [Trémeau et Borel 1997] utilisémtdistance couleur euclidienne du
systeme RGB comme critere de similarité coloringéil Cette distance couleur entre deux

pixels R et B est formalisée par la relation :
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Dist P1P2 =4/(R.- RS +(G,-G.f +(B,-B.

Pour qu’un pixel soit agrégé a une région, il daiisfaire trois conditions :
» similarité couleur : le pixel doit étre proche ans de la couleur de la région,
» homogénéité locale : le pixel doit aussi avoir soaleur proche de ces pixels voisins
appartenant déja a la région,
» densité locale : il faut gu’un certain nombre désivs du pixel candidat appartienne
déja a la région pour que celui-ci soit rajouta agion.
Ces trois conditions sont matérialisées par treisils. Les deux premiers définissent une
distance couleur minimale tandis que le troisié@knd le nombre minimal de pixels voisins.
Tous ces seuils sont fixés par l'utilisateur, cé gprésente un facteur limitant pour une

application automatisée de cette méthode.

Fesharaki et Hellestrand [Fesharaki et Hellestrb9@B3] ont une approche de croissance de
région totalement différente. lls adoptent le tskdtistique de Kolmogorov et Smirnov.
Chaque pixel a agréger est vu comme un individm échantillon de la région. L’échantillon
est formé par une fenétre de 5x5 pixels autourigiel ponsidéré. Cette fenétre de pixels est
divisée en deux groupes selon différents schémasmdage. Puis, une hypotheése statistique
est émise :

« HO: Les deux sous-populations de pixels apparéieh@ la méme population de
pixels. Ce qui signifie que cette fenétre de pieds homogene et fait partie de la
méme région,

* H1: Les deux sous-populations sont hétérogénappertiennent a deux populations
différentes de pixels. Dans ce cas, le pixel saviosur la limite de deux régions

adjacentes, et servira a départager ces deux ggion

Au cours du test de Kolmogorov et Smirnov, les Isbamnt représentés par leurs niveaux de
gris sur les plans R, G et B. Cette méthode esgimale. La segmentation couleur est obtenue

suite a la fusion des résultats de la segmentatimiisée sur chaque plan.

Bien que la ligne de partage des eaux (LPE) sodutih de morphologie mathématique, elle

S’apparente aussi a une méthode de croissancgidasgpuisque la construction des régions
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débute a partir des germes qui se propagent dasigalce pour couvrir toute la surface des
régions. La LPE a été largement utilisée pour segendes images en niveaux de gris [Serra
1982], puis elle a été étendue aux images coul@uMgayer [Mayer 1992]. Si on prend pour
exemple une image en niveau de gris pour explitmwerPE, I'image est vue comme une
surface topographique avec les intensités dessppminme altitudes. L’'idée de la LPE se
base essentiellement sur un processus d'immersaduelle par 'eau de cette surface. Tout
naturellement 'eau commence par occuper les gatés plus basses correspondant aux
vallées. Puis, I'eau remplit progressivement cdees. Chaque vallée est considérée comme
un bassin versant, le niveau d’eau augmentantragitement au sein de chaque bassin avant
de communiquer avec les eaux des autres bassiaspdirts de communication de l'eau
provenant de deux bassins voisins décrivent leelidae partage des eaux : c’est la frontiere
entre deux vallées ou régions adjacentes. En vaptiquer l'algorithme de la LPE sur les
images couleur, Saarinen [Saarinen 1995] adopteappeoche marginale en fusionnant la
LPE des 3 composantes R, G et B. Cependant, ldenréxiient a Meyer [Meyer 1992] pour
I'application de la LPE directement sur I'image [saw. Hormis les germes, il place tous les
pixels de I'image couleur dans une file. Les pix@sit ordonnés dans la file selon la norme

de leurs couleurs qui est formulée par I'équation :

NormeP) = (R f +(G  +(B f

Chaque pixel de la file est attribué au germe ajardifférence de norme couleur la plus

petite parmi les régions les plus proches. Belhoratred [Belhomme et al 1997] remplacent
la comparaison des normes couleur par la distamalewr euclidienne. Il revient en effet a un
schéma de croissance de régions plus classiquardarg la structure de la file pour une
construction plus rapide des régions. La LPE cdndouvent a une sur-segmentation
conduisant a des objets morcelés en plusieursmggBaarinen [Saarinen 1995] utilise un
graphe d’adjacence de régions pour fusionner lg®mé voisines et homogenes selon un
critéere de similarité couleur. Lezoray et al [Lempet al 1999] rajoutent, a la distance couleur
classique (distance euclidienne), I'informationdieat du pixel dans le but de construire un
critere de similarité plus robuste. Ce criterefesnalisé par I'équation suivante :

Dist(P.R) = (-a)(R. - RS +(G, -G.J +(B.- BJ | *alo(R. G, B
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Le termeHD(RP,GP, BPM représente le gradient couleur au niveau du gixedta est un

coefficient de pondération. Cette distance prendampte a la fois une information globale
(la distance couleur entre le pixel candidat etéggon adjacente), et une information locale
représentée par la variation de couleur dans lleage immeédiat du pixel. Si ce pixel
appartient au contour d’un objet, il va se sitummsiune zone de variation de couleur abrupte.
Son gradient couleur prendra alors une valeurdigrsficative rendant ainsi la distance entre
le pixel et la région tres importante, ce qui enmgéle rajout de ce pixel a la région en cours
de constructiona permet de modifier et d’ajuster l'influence desommations globale et
locale. S'il vaut 1, on retrouve un algorithme LEEssique opérant au niveau de I'image
gradient couleur. En revanche, s’il prend la valeuon retrouve une approche typique de

croissance régions basée sur le critéere de distandeur.

L’'approche de croissance de régions conduit enrgéaédétecter les zones homogéenes de
limage. Les régions texturées et les contours smutvent mal définis. La construction
précise des régions est fonction de plusieurs deste

» la disposition initiale des germes,

* le choix de critére de similarité couleur,

» l'ordre de croissance des régions,

* les valeurs des seuils de similarité couleur pguéger un pixel a une région.

Le réglage des différents seuils au cours de lssance des régions est le principal facteur
limitant pour une généralisation de cette appratdues le but de segmenter différents types
d'images. Le réglage nécessite souvent des udlisatexpérimentés. Des seuils inadaptés

peuvent conduire a des résultats de segmentationés.

6.2.2 Division-fusion des régions

A linverse de la croissance des régions ou I'otaer la construction d’'une région a partir
d'un jeu de pixels homogénes (germe), I'approchasidin-fusion débute la segmentation a
partir de régions initialement hétérogénes. Au teuyposer des germes sur toute la surface de

image, on dispose d’'un seul germe représentamafje toute entiere. La division-fusion
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consiste dans un premier temps, a diviser le géréggon) s’il ne satisfait pas a un prédicat
d’homogeénéité colorimétrique. Le processus de @imise poursuit au niveau des nouvelles
régions générées, et s’acheéve une fois que toesestbions sont homogenes. La deuxiéme
phase de fusion vient affiner la segmentation esiofinant les régions voisines selon un

critere de similarité couleur.

L’approche division-fusion repose sur une strudtara préalable de I'image couleur a
segmenter. La structure la plus simple et la pig@mndue en littérature est le tétra arbre [Jain
et al 1995] [Horowitz et Pavlidis 1974]. C’est usgucture arborescente avec une racine
correspondant a I'image toute entiére. Elle doi &e forme carrée avec des dimensions de
type N’xN? avec N un nombre entier positif. Chaque noeud qoores & un bloc carré de
pixels, et possede 4 nceuds fils a I'exception a@esds terminaux (régions homogénes). La
phase de division débute au niveau du noeud rdoirege entiere), et par une opération de
division récursive, chaque nceud non homogéne daofascence est scindé en 4 sous blocs
carrés qui deviennent les 4 nceuds fils. La divisiersolde par un arbre ayant tous les nceuds
terminaux appelés également les feuilles homogéhederme de la phase de division, des
blocs ou nceuds voisins ayant des couleurs prochiegept exister. Le role de la phase de

fusion est d’explorer tous les nceuds terminaux@difusionner ce type de blocs adjacents.

Les travaux optant pour la structure du tétra-adivergent sur le choix des procédés adoptées
pour réaliser les opérations de division et deofusAinsi, Coutance [Coutance 1991] se sert
des variances R, G et B des pixels du nceud comitéescd’homogénéité. Le noeud est divisé
si ces variances dépassent un seuil fixé auparakzantevanche, il compare simplement les

couleurs moyennes des régions pendant la phaseside f

Panjwani et healy [Panjwani et healy 1995] utilisene modélisation en champs de Markov
dans le but de segmenter des objets couleur text@éaque bloc est divisé tant qu’il ne

contient pas un modeéle de texture prédéfini. Laofusest réalisée par une approche de
relaxation considérant les blocs ou les régionsneerdes champs de Markov. Cette approche
est trés intéressante car elle ne se limite paseadpe en compte seulement les valeurs

individuelles des pixels, mais prend en considénatiussi les relations d’entourage de chaque
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pixel d’'une région. Le critere de fusion reposelawromparaison des vecteurs couleur, et des

matrices de corrélations des deux régions a fusionn

Round et al [Round et al 1997] adoptent une approclassique de division pour la

segmentation des images de cancers de peau. Emclheyda phase de fusion repose sur
I'organisation des régions selon un graphe d’adieeele régions. Cette structuration accélere
le traitement des images en donnant un acces pider aux voisins de chaque région.
Celenk [Celenk 1997] utilise la méthode de clasaifon K-means pour réaliser les deux
phases de segmentation division-fusion. Le cris&ebase sur le calcul de la variance des

pixels pour les décisions de division et de fusion.

En dépit de la facilité de mise en ceuvre des dlgoas se basant sur une structure en tétra-
arbre, I'inconvénient majeur réside dans la rigiditune telle structure. Le découpage carré
lié a cette approche déforme les objets présemis kdmage. En effet, la forme des régions
générées tend & mimer la structure du tétra-aébdes contours des objets sont souvent mal
définis. Dans le but de proposer des structuregeggectent au mieux la forme des objets,
Gevers et Smeulders préferent une structuration’iokdge selon une triangulation de
Delaunay [Gevers et Smeulders 1997]. D’autres asitedoptent la partition de la surface de
'image selon le formalisme lié au diagramme dedvmi [Schettini et Suardi 1994] [Itoh et
Matsuda 1996]. Ce modéle offre une segmentatios phécise surtout dans les cas des
images de coupes histologiques en délimitant bésncbntours des structures cellulaires.
Schettini emploie une procédure de division baséd'analyse d’histogrammes d’un certain
nombre de caractéristiques chromatiques [Guo e198I8]. L’algorithme repose sur la
recherche récursive du mode ou pic le plus impbdamiveau de chaque histogramme. Les
pixels de ce mode formant un ensemble de pointmextés au niveau de I'image, sont
retenus pour former les régions. L’histogramme eoant les pixels restant est analysé a
nouveau et de fagon récursive jusqu’au traitementiptet de tous les pixels. La phase de
fusion utilise la distance de Fisher comme cridgesimilarité couleur afin de regrouper les
régions voisines. Les régions de petites tailled sattachées a la fin aux régions adjacentes

ayant le vecteur couleur le plus proche.

157/350



6.2.3 Conclusion

Nous avons vu dans cette partie que I'approchegmentation en régions tente de regrouper
les pixels connexes ayant des couleurs similairesrégions homogénes. Elle se base

essentiellement sur ce critere d’homogénéité couleu

Les méthodes présentées requierent le réglageudeyls seuils et paramétres régulant le
critere de similarité couleur. Ce réglage n’est pasal et nécessite parfois I'intervention
d’un utilisateur expérimenté. En effet, le réglags seuils est délicat. Un mauvais ajustement
de ces seuils conduit souvent a un mauvais résdéasegmentation [Di Zenzo 1986].
S’agissant de fusion ou de croissance de régidosjré de construction des régions
conditionne le résultat de la segmentation. Poaffrahchir de cet inconvénient, il faat
priori, structurer les régions selon un graphe d’adjacemceas de fusion, ou agréger les

pixels selon un ordre de similarité décroissansdarcas de croissance des régions.

Dans la plupart des cas, les régions obtenuesesnt@htours mal définis et ne délimitent pas
la forme réelle des objets présents dans l'imagda @st dd a la rigidité des structures

utilisées pour accomplir la segmentation (tétraejrb

Les méthodes de croissance et de fusion des régmtssouvent utilisées en complément
d’autres approches de segmentation, notamment ppsoches conduisant a une sur-
segmentation. Elles interviennent comme méthodpodé-traitement pour affiner le résultat

de segmentation.

6.3 Approche contours

6.3.1 Introduction

L’approche contour est largement utilisée pourinesges en niveau de gris [Fu et Mui 1981]
[Rosenfeld et Kak 1982] [Pal et Pal 1993]. Elleasp essentiellement sur la détection des
discontinuités des niveaux de gris a travers ldasar de I'image. Elle met a nu les
changements rapides des intensités qui caractédisgrbords ou limites des objets réels

présents dans I'image. En effet, ce changemerd sginature de déplacement d’'un objet vers
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un autre ou vers le fond de I'image. Les technigieesiétections de contours suivent en

général deux stratégies :

Approche globale :cette catégorie fait partie des techniques déeetreint de signal.
Elle considere lI'image comme un échantillonnagechorl et bidirectionnel d'un
ensemble de signaux analogiques continus. Un spmal étre défini essentiellement
par sa fréquence. Cette approche prend en compie les points de limage
simultanément, elle rec¢oit en entrée une matricger@nt tous les pixels de I'image,
et délivre en sortie un signal de fréquences 2Dpadssage de l'image initiale vers le
domaine fréquentiel est réalisé par la transformiée~ourier [Cheng et al 1999].
L’opération inverse est également possible gralzeteansformée de Fourier inverse.
Au niveau fréquentiel, les régions homogenes deaje sont converties en basses
fréquences. En revanche, les hautes fréguencesassmtiées aux transitions rapides
des niveaux de gris qui décrivent les borduresjdtesbPar conséquent, la détection
des contours au niveau de I'image initiale segaitle repérage des hautes fréquences
au niveau du signal de fréquences 2D. Cette opératieffectue simplement par
l'utilisation d'un filtre passe-haut sur la transfeée de Fourier de I'image initiale. De
facon pratique la détection des contours se faitezrx étapes :

- lefiltrage de I'image des fréquences par un fitesse haut,

- l'application de la transformée de Fourier inveaiserésultat du filtrage.

On obtient ainsi une image ne contenant que beslpappartenant aux contours en

sortie de cette chaine de traitement. Les techsijées a la transformée de Fourier trouvent

leur principale application en imagerie médicaamment dans le domaine de la radiologie.

L’inconvénient majeur de ce type de méthodes estllgs sont tres restrictives. Elles ne

détectent, en effet, que les changements abruptaideaux de gris. Elles sont incapables de

déceler les contours d’objets matérialisés parhamgement progressif d’intensité.

Comme alternative a la transformée de Fouriempeaut citer I'utilisation des champs

de Markov comme moyen de modélisation de la matlieg pixels représentant I'image.

Cependant, I'implémentation des algorithmes liéstée approche est compliquée et nécessite
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beaucoup d’étapes d’optimisation avant la déteceffective des contours [Skarbek et
Koschan 1994].

» Approche locale : ce type d’approche a besoin uniquement d’accédantourage
immédiat d’'un pixel pour affirmer si celui-ci fagartie ou non d'un contour. La
détection des contours se fait par I'applicatiorecte d’un filtre 2D au niveau de
'image. Le filtre est représenté par une matrigeactérisée par sa largeur de fenétre et
le poids attribué a ses différents éléments. Lavalotion de I'image par le filtre se
fait d'une maniére séquentielle. Pour accompliaceh parcourt toute la surface de
image. Au cours de chaque étape, le filtre estiréesur un nouveau pixel afin de
calculer le rapport de celui-ci avec ses voisihexiste un grand nombre de filtres. A
titre d’exemple, on peut citer les filtres de SoeePrewitt. Leur application sur une
image revient a calculer I'opérateur gradient areaiu de chaque pixel. Le Laplacien
correspond a un autre type de filtre, son princgp®se sur la génération de la dérivée
seconde de tous les pixels de I'image. Les contoairecident avec les passages a zéro
de cette dérivée seconde [Cheng et al 1999]. Gessfne prennent en considération
gu’un nombre restreint de voisins autour de chamxel. On peut élargir la fenétre du
filtre pour intégrer un entourage plus étendu. Eoc@dant ainsi, on analyse le pixel
dans un contexte régional, mais en revanche lepstetie traitement se trouvent
allongés. L’application d’un filtre 2D sur une ineg’est pas un but en soi. Ce n’est
gu’'une étape dans un schéma de traitement globlin 3e filtre utilis€é, on obtient
comme résultat, soit une image de gradient soitimage de dérivée seconde. Il faut
une étape supplémentaire exploitant ces donnéesigmer les contours a terme. Les
contours sont obtenus en deux étapes classiquesedrix de gris [Canny 1986] :

- extraction des maxima locaux de la norme du gradien
- seuillage par hystérésis afin de détecter les ebaide pixels
correspondant aux contours et élimination de cdlesant partie du

bruit de I'image.

Au niveau des images en niveau de gris, les canwmrimanifestent par un changement rapide

des niveaux de gris, ce qui traduit la différendeatensité lumineuse entre deux régions
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adjacentes. Cependant, en imagerie couleur I'inddion liée a la définition d’un contour est
beaucoup plus riche. La signature d’'un contour areerne plus un seul vecteur (niveau de
gris) mais trois vecteurs a la fois. Par exemptecontour séparant deux régions adjacentes
ayant des luminosités proches et des teintes aoffreent distinctes est difficilement
détectable sur une image en niveau de gris. Emciea il est facilement décelé sur une
image couleur [Macaire et al 1996]. Ainsi, un camt@ouleur peut étre défini comme la
discontinuité ou les changements abrupts de leeaco@u niveau de I'image. La discontinuité
n'est plus mono-composante (niveau de gris) maidtiqommposantes. Elle doit étre
considérée selon les 3 axes de I'image couleupdttant du principe qu’une image couleur
est composée de trois images monochromatiquesietieg filtres ne peuvent étre appliqués
directement sur limage couleur, l'approche marlginaa partir des composantes
monochromatiques semble la voie la plus adéquate générer les contours au niveau de
'image couleur. L'extraction des contours peufaee par

» fusion des résultats des segmentations marginales.
En contraste a cette approche marginale, une atraggie consiste a construire une seule
mesure traduisant les variations au niveau des ¢anposantes couleur & la fois [Cheng et al
1999] [Lucchese et Mitra 2001]. Ce type d'approshdéase essentiellement sur les stratégies
suivantes :

» fusion des vecteurs gradients marginaux pour aaaui vecteur gradient couleur,

+ utilisation d’'un vecteur gradient couleur basé ssskement sur la teinte,

» les Méthodes basées sur le calcul des dériveendesx,0

* la méthode des contours actifs.

Dans ce qui suit, on détaillera toutes ces appsche

6.3.2 Fusion de résultats marginaux

Il existe en général deux schémas de fusion desdtats issus des trois composantes de
'image couleur :
* Fusion des trois images binaires de segmentaieite stratégie repose simplement
sur des opérations binaires logiques, telles guedh « or » ou l'intersection « and ».

En effet, elle regroupe les résultats de segmentales plans R, G et B sur une seule
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image binaire. Cette technique est facile a mettreeuvre et permet l'utilisation de
n’'importe quelle approche contour sur les comp@santarginales de I'image couleur.
Néanmoins, I'aspect tridimensionnel n’est pris empte qu’au moment de la fusion.
Fusion des images des normes des gradients maxgihaunorme du gradient traduit
le degré de variabilité des niveaux de gris autbun pixel donné. Si la valeur de
cette norme est importante, alors on est dans wme zle changement rapide
d’intensité. Au contraire, les petites valeurs denme définissent les zones homogenes
de limage. Un gradient est caractérisé par sa aa@hpar sa direction. La norme est

donnée par la formule suivante :

N ; : . G
N = (Gx)2 +(G, ) et la direction par I'’équation : Direc = artg{ij
y
Gx et G, sont respectivement les coordonnées verticaleogzdntale du gradient

marginal G. Souvent, la norme est normalisée énétel.

La fusion des gradients peut s’effectuer en negrean compte que les normes. Cette
fusion peut se faire suivant les opérateurs minx ma la moyenne. L’'opérateur
minimum est trés restrictif et ne donne que peaateours, mais il donne aussi peu de
faux contours. Le maximum, en revanche, détectadoes de pixels contour mais en
méme temps génere autant de faux contours intsoghait le bruit de I'image. La
moyenne peut étre le moyen de compromis entre te ehile max. Il donne des
résultats intermédiaires entre les deux derniessmisCrertains schémas de fusion, on
introduit également la direction des gradients ptaire la différence entre les
gradients ayant la méme direction, des gradieritogonaux ou avec des directions

Opposées.

6.3.3 Fusion des vecteurs gradients marginaux

La phase de fusion intervient trés t6t dans legssags de segmentation. Un gradient vectoriel

appelé également le gradient de Di Zenzo [Di Zel286] est construit & partir des gradients

marginaux. Le gradient multi-composantes décrisgidélement les transitions de couleurs

au niveau d’'une image multi-composantes. De ce daitprend mieux en compte I'aspect
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tridimensionnel des images couleur. Cette appracéi® développée par Di Zenzo [Di Zenzo
1986] et Lee et Cok [Lee et Cok 1991], elle eshaanent utilisée pour définir les contours au
niveau des images couleur [Trémeau et al 2004téBmmé, et sans entrer dans les détails des
éguations mathématiques, le gradient de Di Zenzgé&sré a partir des trois gradients R, G
et B en recherchant la direction des variationglas prononcées. Ce gradient est applicable
selon deux conditions [Lezoray 2001] :

» la couleur doit étre répartie de facon corréléelesitrois axes couleur de I'image. On
peut appliquer ce gradient au niveau d'un espadgme RGB puisque les axes R, G
et B sont, en général, fortement corrélés. Cepdndan application se trouve limitée
au niveau des espaces de type HSI ou LTS, parceafigefamille d’espaces scinde la
couleur en deux axes d’information complétemenbodétes : I'axe chromatique et
I'axe achromatique,

* le niveau de bruit doit étre distribué de maniegeiéalente sur les trois composantes
de I'image couleur. Ce probleme peut étre surmgagé exemple, en lissant au
préalable I'image couleur par un filtre Gaussiemrdvde procéder aux différents
calculs, et pour obtenir des contours bien défigtismoins sensibles aux bruits

inhérents au processus de formation des images.

A titre d’exemple, on peut citer I'application de type de gradient (Di Zenzo) par Chapron

[Chapron 1992] pour repérer les contours couleuriaeau des images couleur RGB.

6.3.4 Gradient couleur LTS

Le gradient couleur est calculé a partir des gradiduminance, teinte et saturation. Une
attention particuliére est donnée au gradientdejmtiisque la fiabilité des valeurs de teinte est
fonction du niveau de saturation. Si une couletirsaffisamment saturée, la teinte est alors
trés pertinente. Au contraire, elle est trés irlst&rsque le niveau de saturation est faible, et
devient trés sensible au bruit. Carron et Lamb€drion et Lambert 1994] proposent une
formule pour calculer le gradient couleur en tercmmbpte des ces observations. lls ponderent
le gradient teinte par un paramétre qui varie erction de la saturation. La formule est

donnée par I'équation suivante :
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éLTS =CEL +aéT +é‘s
G,, G, et G représentent les gradients marginaux liés & lainamce, la teinte et la

saturation. La valeur du paramétreest proche de zéro pour les niveaux bas de saturat
Elle est ramenée a 1 quand la saturation est imumtert On peut dire que le gradient couleur
néglige le gradient teinte lorsque la saturatidrfable. En dehors de cette situation, tous les

gradients marginaux sont pris en compte.

Dans certains cas de figure, il est plus intéré¢ssame travailler qu'avec la teinte pour définir
les contours. Par exemple, les contours d’imageseao contenant des effets d’'ombre sont
mieux détectés avec le gradient teinte seul qu'#association de celui-ci avec les gradients
de luminance et de saturation. Ces deux dernienedunsent une variabilité liée aux ombres
des objets et non aux contours réels de ces d@éeng et al 1999]. En accord avec ces
considérations, Carron propose [Carron 1995] uneidee formule avec un nouvel équilibre

entre les gradients marginaux :

—

GLTS = (l_a)éL + aéT + (1_a)és

Dans cette deuxieme équation, le gradient coulewase essentiellement sur la teinte sous
condition d’'un bon niveau de saturation. Puisquielme (1e) tend vers zéro si la saturation
est élevée, alors les gradients de saturation étrdmosité tendront a s’annuler, laissant le
gradient couleur se construire a partir du gradiemte. A I'inverse, sous un bas niveau de
saturationp prend la valeur de zéro. Le gradient de teinteégligé au profit des deux autres
gradients pour calculer le gradient couleur. Cafiproche se montre tres efficace, car en se
basant sur la teinte, on privilégie la prise en prde l'information chromatique qui, est
stable et invariante a travers la surface de I'ipagl'opposé de la luminosité, qui peut varier
si I'image a été acquise par exemple sous des thamslid’illumination non uniformes. Dans
une image d'objets en relief, le gradient basélaueinte détecte correctement les contours.
Par contre, un gradient basé sur la luminositécte®ten plus, des faux contours correspondant
aux ombres, des objets. Pour cette raison, la dmexiversion de Carron pour calculer le

gradient couleur trouve tout son intérét.
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6.3.5 Méthodes basées sur les dérivées secondes

Au lieu de définir les contours par extraction desxima locaux du gradient obtenu par la
dérivée premiére, cette approche propose la déliimit des passages par zéro de la dérivée
seconde directionnelle qui correspondent aux pigeigour. En effet, les passages a zéro de
la dérivée seconde mettent en évidences les extdema dérivée premiere. De plus, cette
approche présente I'avantage de générer des cerfleranés et non pas des lignes ouvertes
nécessitant un post-traitement de fermeture darsasdedes gradients couleur. La dérivée
seconde peut étre calculée de deux manieres :

e calcul de la dérivée seconde directionnelle sebomitection d’'un gradient de Di
Zenzo, cette méthode a été adoptée par Cumani [@ur@fl] et Alshati [Alshatti et
Lambert 2000] pour la détection des contours,

* la dérivée seconde directionnelle est générée &ir pdes dérivees secondes
marginales calculées par un filtre de Laplaciengx@mple. Cette méthode est moins
précise que la premiére, mais elle est trés sirapheettre en ceuvre et permet des

temps de segmentation trés rapides.

L’inconvénient majeur de la dérivée seconde eshplification du bruit de I'image lors des
opérations de dérivation de premier et second ardr@eut générer des faux contours. Si on
admet que le bruit est un phénoméne inhérent apmdessus de formation d’image, le
moyen le plus simple pour éviter ce probleme emgpdlication de filtres de lissage, pour
atténuer les effets de ce bruit. Loukas et al [lasulkt al 2003] ont utilisé un filtre LOG
(Laplacian Of Gaussigndans le but de détecter les contours des noyalidaires au niveau
d'images histologiques. En effet, ce filtre (LOG3sk I'image (filtre gaussien) avant la
détection effective des contours par un filtre lbapn. Byun et algyun et al 2006] adaptent
les dimensions (largeur de fenétre) du filtre LOGdéametre moyen des objets a segmenter
(noyaux cellulaires) afin de calculer la densité dellules de la rétine au niveau des images

microscopiques.
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6.3.6 La méthode des contours actifs

Cette approche originale a été proposée par Kagétkin en 1988 Kass et Witkin1988].
Elle consiste a déformer un contour initial, jusgumoment ou il coincide parfaitement avec
les bordures d’un objet réel. La déformation dutconest guidée par 3 forces :

- I'énergie propre du contour actif, c’est la foraténsion et de torsion de la ligne
formant ce contour,

- I'énergie potentielle de I'image qui vise a collercontour actif sur les contours
d’un objet,

- une énergie externe comportant les contraintegdiagment entre le contour actif
et le contour de I'objet. Les contraintes peuvdrdg 8pécifiques a la forme ou la
taille du contour recherché par exemple.

Le contour actif évolue dans I'image dans le butetdghercher un compromis entre ces trois
formes d'énergie. La détection d'un contour réetregpond a une énergie commune

minimale combinant les trois énergies.

Sapiro a adapté I'approche des contours actifséguiations dérivatives des images couleur
[Sapiro 1996] [Sapiro 1997 Il a introduit la métriqgue Riemannienne pour taer
linformation qui provient des trois composantesuleor et pour piloter la phase de

déformation du contour actif au niveau d’'une imegeleur.

Malgré l'originalité de cette approche, elle ressanmoins une méthode semi-automatique
puisque les contours actifs sont posés sur I'impge un utilisateur. De plus, certaines
contraintes sont rajoutées aux contours actifssqnot fonction des objets recherchés. Dans le
but d’améliorer cette approche, Yang et Jiang [Yahgiang 2001] utilisent I'information
gradient pour détecter les contours des celluletogiiques en premier lieu. Ensuite, ces
contours sont réajustés aux bordures réelles diedeseen introduisant un modéle ellipsoidal

qui décrit la forme des cellules.
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6.3.7 Conclusion

Les résultats de I'approche contours sont génémleries a la nature des objets présents
dans I'image. Souvent, les contours sont bien d@srau niveau de certaines applications
telles que les images de robotique ou d’environmtrasificiel. Cependant, ces contours sont
moins precis sur les images médicales et les imdgescenes naturelles. Avec la présence
d’'images bruitées telles que les images d'ultrasmngle radiologie, les contours s’avérent
complétement erronés. En général, les méthodefetdn de contours nécessitent deux
types de traitement :

e un pré-traitement : on a vu que le bruit peut gémer délimitation plus précise des
contours. Pour certaines approches, ce bruit sezdramplifié générant ainsi des
faux contours. Il existe beaucoup de filtres petamttla réduction de I'ampleur du
bruit au niveau des images avant I'application plepres méthodes d’extraction de
contours. Les filtres les plus communs sont lesfifaussien et le filtre médian,

* un post-traitement : pour la plupart des méthodeseatte approche, les contours
sont imprécis. Ces contours sont souvent constitiése multitude de lignes
ouvertes définissant mal les bordures d’'un objettraitement le plus répandu est un
seuillage par hystérésis pour ne garder que lestgpdés plus importants des
contours et pour éliminer en méme temps les chaleepgoints correspondant au
bruit. Ensuite, les points d’'un méme contour s@ties entre eux pour former des

contours fermés délimitant un objet réel au nivealiimage.

La délimitation des contours au niveau d’'une imagst pas une segmentation en soi. Elle
génere simplement une image binaire : contour/omocir. Il est nécessaire de procéder a un

traitement supplémentaire pour obtenir une imaggtipanée en régions homogenes.

6.4 Approche pixellaire
6.4.1 Introduction

Cette approche prend essentiellement en comptaulawr du pixel en vu de sa classification.
Elle fait abstraction de la disposition spatiale geels au niveau de I'image. En effet, elle se

base sur le principe que la couleur est une pri@pdénstante de la surface des objets. En
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conséqguence, I'analyse des coordonnées couleachatts aux pixels d’'une image donnée est

le moyen indispensable pour effectuer la segmemati’approche pixellaire comprend

principalement deux stratégies :

une premiere stratégie exploite la distributionistigue des couleurs présentes au sein
de limage couleur. Les diverses classes de piselsmanifestent a travers les
histogrammesde 'image par des modes plus au moins importseits le nombre de
pixels qui leurs sont rattachés. Le but de la segaten est d’établir les différents
seuils permettant la séparation de ces modes. rBiffiés publications ont été
consacrées aux algorithmes qui décrivent le seeillde I'histogramme [Skarbek et
Koschan 1994].

Selon une seconde stratégie, il est considéré qubjet ou une région de I'image est
globalement composée par des pixels ayant desususmilaires, cet objet ayant
tendance a former un nuage compact de points aaumide I'espace couleur RGB.
Des lors, la segmentation peut étre réalisée éineent dans I'espace couleur 3D. Une
étiquette est alors affectée a chague nuage ddspdia segmentation de I'image
couleur est alors obtenue par une simple corregpmadentre les pixels de I'image et
'espace couleur étiqueté. La segmentation de despcouleur fait appel aux
techniques de classification des données multidiioenelles appelées aussi
méthodes delustering.

Les deux stratégies de segmentation seront déwiléns ce qui sulit :

6.4.2 Classification basée sur I'histogramme

Le seuillage de I'histogramme est parmi les tedmesqles plus utilisées en traitement

d'images en niveaux de gris [Lucchese et Mitra 2Q@heng et al 1999]. L’histogramme

peut étre divisé en plusieurs parties selon le merde modes qu’il comporte. Chaque mode

correspond a une classe de pixels au niveau dadéndéfinissant ainsi une ou plusieurs

régions. Le mode ressemble plus au moins a uneefalencloche, il comporte un pic ou un

sommet. Les modes sont séparés entre eux par ldisssvda segmentation consiste a établir

des seuils au niveau de ces vallées, pour réddiséparation des différents modes.
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La méthode la plus simple pour segmenter les imageleur est de réaliser un seuillage sur
'histogramme 1D de I'une de ses composantes couR&sB [King et al 2002]. Une autre

alternative consiste a construire une nouvelle amapte couleur a partir des composantes
RGB. Deés lors, on revient a un schéma de seuilBigistogramme classique en niveau de

gris.

Les approches les plus performantes analysent ilgeghammes des trois composantes
couleur simultanément pour une meilleure prise@npte de I'aspect multidimensionnel des
images couleur. Parmi ces approches, on peutlegegechniques qui se basent sur I'analyse
récursive des histogrammes 1D en vue de définirdiéfgrents modes existants. Ces
techniques partagent les étapes suivantes [Tréeted2004] [Skarbek et Koschan 1994] :
1. poser un masque sur toute la surface de 'imagkeogu
2. réalisation des histogrammes 1D correspondant aguea
3. recherche du mode le plus important parmi les mdddsus les histogrammes,
4. sile mode comporte un nombre important de pixels :
5. création d’'une nouvelle classe avec les pixelsedeade,
6. retirer les pixels de ce mode du masque de I'image,

7. revenir a |'étape 2.

Par contre, le choix des composantes couleur, laiereade déterminer le mode le plus
important et le critere d’arrét de I'analyse réowgsdifferent d’'une technique a l'autre. Ainsi,
Ohlander [Ohlander et al 1978] recherche les madeasiveau de 9 histogrammes issus des 3
espaces couleur : RGB, YIQ et LTS. Le mode le plysortant est détecté selon des mesures
liées principalement & son amplitude et sa largeanalyse d’un tel nombre d’histogrammes
(9), au lieu des trois classiques (RGB), augmeaterbbabilité de capturer des modes
importants et correspondants a des régions conraxag/eau de I'image. On note que cette
méthode commence a détecter les grandes régiosspiogresse selon un ordre décroissant
vers les petites régions. L'analyse récursive étarforsque la population du mode est

inférieure a un seuil.
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Ohta et al [Ohta et al 1980] adoptent la méme aby@al’Ohlander, mais ils I'appliquent

seulement sur les trois histogrammes de l'espaadewo l1lol;. Les 3 composantes

s’obtiennent par de simples transformations liresaites composantes RGB :
h=(R+G+B)/3, l,=R-B, s =(2G-R-B)/2

En effet, ce systeme esine approximation des 3 axes décorrélés obtenus lgar

transformation de Karhunen-Loeve (KL). Son utilisaf comparée a I'utilisation d’'un espace

issu directement de la transformation KL, permetgam de temps important. Les auteurs

notent que les résultats de segmentation sonteueslavec ce type de systéme décorrélé.

Tominaga [Tominaga 1986] propose d’effectuer I'gpalrécursive sur les histogrammes de
I'espace de Munsell. Le mode le plus importantce&ti qui maximise la fonction suivante :
S, . 100

F ="M x -7~

S Ly
Ou S, est la surface du modeg,, est la largeur a mi-hauteur du modeSgtest la surface

totale de I'histogramme. Le processus itératif rét@ lorsque la surface du mode le plus
important est suffisamment petite par rapport suldace totale de I'image. Les pixels restants
sont annexés a l'une des régions voisines seloncritgére de similarité couleur.
L’inconvénient de cette approche est la manierd dont calculées les composantes HCV de
'espace de Munsell. En effet, il n’existe pas defule pour générer ces composantes. Elles
sont obtenues grace a une table de conversionleattemposantes RGB et HCV [Wyszecki
et Stiles 1982]. Tominaga prend en compte ces dérations et a modifié sa technique sur
une autre publication [Tominaga 1990]. Il a remplan premier lieu le systéme de Munsell
par lI'espace couleutab. Ensuite, il a réalisé une ACP lors de chaqueatigm de
'algorithme. Les histogrammes générés correspdndem trois premiers axes issus de
'ACP. Cette approche rallonge les temps de tragt@immais en contrepartie, offre une
analyse plus fine des pixels.

Au lieu d’adopter une approche marginale basééé&ude des histogrammes 1D, la méthode
qui semble la plus intuitive est I'analyse diredte|'’histogramme 3D. Des classes de pixels
séparables dans un espace couleur ne se manifpatetttujours en modes distincts [Trémeau
et al 2004]. En dépit des avantages de I'histograrBm qui prend parfaitement compte de
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I'aspect tricolore des pixels, I'inconvénient majelune telle structure est 'espace mémoire
gu’elle peut occuper. Sachant que chaque axe @#odramme 3D comprend 256 valeurs
possibles, I'espace total de cet histogramme comdp256 cellules. Le découpage de
'histogramme 3D n’est pas une tache triviale etd&imitation des classes de couleur
nécessite un temps de calcul non négligeable [ldlarat Shapiro 1985]. Dans le but de
faciliter I'analyse de I'histogramme 3D, Schacteéraé structurent celui-ci en arbre binaire
[Schacter et al 1975]. Chaque nceud stocke un cowle valeur RGB et son occurrence au
sein de l'image. Ce type de structures s’adapte biex algorithmes récursifs, offrant ainsi

une accélération de la segmentation.

Un autre groupe de chercheurs suggeére de portalyse sur un histogramme 2D comme
alternative pour éviter la complexité liee au gaient de I'histogramme 3D [Holla 1982]
[Von Stein et Reimers 1983] [Shafarenko et al 1998utes ces méthodes opérent dans des
espaces couleur de type luminosité-chromaticitéségmentation est effectuée toujours au
niveau de I'histogramme 2D du plan chromatique. séparation des classes couleur est

réalisée essentiellement grace a la LPE.

6.4.3 Classification basée sur les méthodes deckistering »

Cette approche dérive des méthodes de classificatigdtidimensionnelles. En général, ces
meéthodes se servent de différentes primitives dénpartager les données a classifier en
classes d’'individus similaires. Concernant I'espdeeaeprésentation des images couleur, les
coordonnées trichromatiques des pixels sont touutrellement les primitives utilisées pour
réaliser ce clustering. En effet, 'espace de aaoul@D est abordé comme un espace de
variables multiples. Les techniques de clusterimgtent d’organiser les nuages de points
couleur associés aux pixels de I'image afin gudement un nombre de classes données.
Généralement, les méthodes de clustering sont desniues de classification non
supervisées. On ne posséde aucune connaisaapieri sur les données a classifier. Les
procédures de segmentation basees sur le clustadgptent avec ce type de classifications
non supervisées en injectant le nombre de classesuleur a retrouver. Dans la plupart des
cas, la connaissance de ce nombre nécessite ‘émiigon des approches supervisées telles

que la visualisation d'un set d'images d’appreatigspar un expert, par exemple pour définir
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le nombre de classes. En résumé, les techniquekistering partitionnent I'espace couleur
3D en sous-régions correspondantes au nombre deeslad’appartenance des pixels de

l'image a segmenter.

Parmi les méthodes de clustering les plus utiliggeslassification des images couleur, on
peut citer la méthode des k-means [McQueen 196te@pproche consiste a construire une
collection de k classes, ou k est le nombre desefapossibles associées aux types d’objets
présents au niveau de I'image. Les classes dewodidévent respecter deux conditions :

* les couleurs doivent étre similaires au sein d'onéne classe,

» les couleurs sont dissimilaires si elles appartéahd deux classes différentes.
En conséquence, le k-means repose essentielleraeria sninimisation de la variabilité
couleur a l'intérieur des classes et sur la maxatioa de cette variabilité couleur entre les
différentes classes. Lors de la phase initiale,r pihaque classe, une couleur est choisie
aléatoirement parmi les couleurs de I'image. Caemible de couleurs sélectionnées forme
les centres de gravité initiaux des classes. Emseit pour chaque pixel de I'image une
distance couleur est calculée vers les centresalét@ des classes ; le pixel est attribué a la
classe ayant le centre de gravité le plus prochaeentre de gravité d'une classe est recalculé
et mis a jour a la suite de chaque rajout de pbek-means converge vers un minimum local
de la somme des distances couleur a I'intériewthdgue classe. Ce minimum ne coincide pas
toujours avec le minimum absolu, cela dépend dsgipos initiales des centres de gravité.
Leydier et al [Leydier et al 2004] ont utilisé Ealrithme du k-means dans le but de segmenter

les images couleur de manuscrits médiévaux.

Il existe dans la littérature [Wu et al 1994] [Kartarada et al 1994] une variante du k-
means, le c-means ou encorduezyc-means, se basant sur une approche de classificat
floue. Au lieu de rattacher un pixel vers une setlisse, le c-means peut lattribuer a
plusieurs classes a la fois selon des degrés dimmaace qui varient entre 0 et 1. |l est basé
sur la minimisation de I'erreur quadratique a Bnéur de chaque classe. Comme le k-means,
le c-means requiert aussi la connaissance préathbleombre de classes. La désignation
finale de la classe d’appartenance d'un pixel domé€essite la fixation d'un seull
d’appartenance. Ce seuil permet de trouver la €lagant le maximum de probabilité ou de
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chance a contenir ce pixel. On note que Huntsbetgalr [Huntsberger et al 1985] ont adopté
'approche c-means dans le but de la segmentabolewr au niveau des espaces couleur
RGB etl4lls.

La segmentation par les réseaux de neurones (RM}itee un autre groupe qui dérive des
techniques de classification multidimensionnelle@’aitelligence artificielle. Le concept des
RN se base sur le mécanisme qui régit la transomisde I'information entre les cellules
nerveuses. Ainsi, les RN sont constitués d’'un gramubre de cellules interconnectées entre
elles par de simples fonctions. Les RN intervienndihabitude apres la phase de
segmentation. lls sont utilisés en imagerie comm#l ae classification se servant des
primitives générées par la segmentation. A titrexemple, les RN ont été adoptés pour
réaliser la classification des cellules tumoralemsdle but de définir leurs grades de
cancérisation [Kok et al 2001] [Romeo et al 1998s RN sont constitués de plusieurs
couches de cellules, mais le nombre de trois cauebele plus commun, car il est démontré
gue ce nombre suffit pour prendre des décisionsptexas de classification [Lucchese et
Mitra 2001]. La premiere couche sert de point d@atdes primitives. Dans notre cas, ce sont
les coordonnées couleur des pixels. La coucherextilivre les résultats de la classification.
Les RN nécessitent une phase d'apprentissage usesplivent, des utilisateurs ou des experts
d'une application d'imagerie donnée spécifient nedlement les différentes classes
d’appartenance des pixels. Pendant cette phas&®&Ne®nctionnent par rétro-propagation,
c’est-a-dire de la couche de sortie vers la coutkatrée. En effet, les RN ajustent les
fonctions qui serviront par la suite & assurerlésgification. Ensuite, et durant la phase de
décision, les RN attribuent les pixels vers lelasses respectives en minimisant une fonction
d’énergie. A titre d’exemple, Funakubo [Funakub®4]9utilise des RN pour séparer les
cellules du fond d’'images médicales. On peut aitns ce cadre l'article de Zheng et al
[Zheng et al 2004] qui présentent un RN capablaéfair différents types cellulaires au
niveau des images histologiques. Une fenétre tle fede suffisamment large pour englober
une cellule, glisse a travers toute la surfaceidmdie, les RN décident du type de la cellule

cadrée par la fenétre en se basant seulementsstouéeurs des pixels qui la composent.

La partition de l'espace couleur 3D peut étre affée également par la technique de
classification issue de l'analyse en composantacipale (ACP). Ainsi, Umbaugh et al
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[Umbaugh et al 1993] utilisent le premier axe pipat obtenu par 'ACP pour une division
récursive de I'espace couleur. Cette approche degitée pour identifier le type tumoral du
cancer de la peau. La division débute par I'espacdeur entier, puis opere au niveau du
sous-espace le plus volumineux. Pour chaque iératine ACP est réalisée sur le sous-
espace a diviser. Le découpage est effectué selgmemier axe principal qui est le plus
discriminant. Le processus de division s’'arrétsdoe le nombre de sous-espaces ou boxes

correspond au nombre de classes ou au nombre eettymoraux qui est connu d’avance.

6.4.4 Conclusion

Nous avons vu dans cette partie, que la classditatixellaire est basée essentiellement sur
les deux approches : seuillage de I'histogramnwustering de I'espace couleur. Hormis les
classes de couleur bien localisées en régions gemnees techniques de seuillage
automatique génerent souvent des petits groupegixdds mal classifiés. En effet, cette
approche néglige la disposition spatiale des piaelaiveau de I'image, et ne considére que la
couleur des pixels. De ce fait, un post-traitemestt nécessaire pour rattacher les petites
régions ou groupes de pixels a la région la ploslaire en couleur parmi 'ensemble des

régions voisines.

Nous avons signalé également que I'inconvénieneunajes techniques de clustering est leur
incapacité a définir le nombre de classes d’appantee des couleurs pour une application
donnée. De ce fait, elles nécessitent une interweiate 'utilisateur pour spécifier le nombre
de classes avant de réaliser la segmentation. d&Juos est apportée par Lim et al [Lim et al
1990], qui associent une technique de seuillagehstiogramme au clustering pour réaliser
une méthode non supervisée. Dans un premier teilspanalysent les histogrammes de
plusieurs composantes couleur (RGB, YIQ.&li3) dans le but de définir les modes les plus
importants. Les modes dont leurs populations delpidépassent un certain seuil sont retenus
comme classes valides. Les pics de ces modesto@msties centres de gravité de ces classes.
Ainsi, on obtient le nombre de classes représemgaeseurs centres de gravité. Des lors, la
deuxieme phase de classification couleur peut @ébAu cours de cette phase, les auteurs
[Lim et al 1990] ont adopté une approche de clasgibn floue (fuzzy c-means), pour

rattacher les pixels couleur au centre de gragifiius probable.
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6.5 Approche hybrides

A travers les sections précédentes, nous avong gasgevue les trois principales approches
adoptées dans le domaine de la segmentation dgssncauleur. Nous avons noté également
gue ces trois approches : pixellaire, régions ettaos correspondent a trois conceptions
différentes de I'expression colorimétrique et ddikposition spatiale des objets au niveau des
images. En dépit des spécificités et avantagesedeapproches, chacune d’elle présente
pourtant des inconvénients. En effet, I'approcheeigi souffre de son manque de prise en
charge de l'interaction du pixel avec son voisinages performances liées a I'approche

régions sont tributaires des positions initiales germes. Celles-ci représentent les points de
départ pour la construction des régions. Un dépaatmes non étudié, et qui ne correspond
pas aux centres réels des objets, conduit a umeesggtion erronée. Nous avons signalé aussi
gue les techniques qui s’appuient sur I'approchearos sont tres sensibles au bruit inhérent

au processus d’acquisition des images.

Plusieurs travaux ont été menés pour développenodwelles techniques dans le but de
résoudre les problemes cités ci-dessus. En génésmaliechniques proposées répondent
principalement & deux exigences :

» elles doivent tirer profit des avantages des apm@m®classiques,

» elles doivent étre suffisamment robustes pour EWe inconvénients liés aux trois

approches traditionnelles.

La voie qui semble la plus commune entre ces teciesi est celle qui associe deux approches
voire trois simultanément. De maniéere globale, tlesaux proposés dans la littérature se

subdivisent en deux groupes essentiels :

. Approche mixte régions/contours :
Lancet [Skarbek et Koschan 1994] applique une tiétede contours suivie d’'une croissance
de régions pour effectuer la segmentation d'imagmdeur codées dans l'espacab. La

stratégie de segmentation fonctionne en deux terappremier lieu, il adopte une approche
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marginale en calculant la dérivée premiere sumplass couleur L, a et b grace au filtre de
Deriche. Un seuillage est appliqué pour extraisedentours qui correspondent aux maxima
locaux. Il réitére toute l'opération depuis le dEben calculant cette fois-ci, la dérivée
seconde des plans marginaux pour extraire d’avardagpoints contours qui coincident avec
le passage par zéro de la dérivée seconde. Lesursrgont ensuite obtenus par union des
pixels contours extraits par les dérivées preméérgeconde au niveau des trois plans L, a et
b. A lissue de la premiere partie, certains cordaestent formés de segments de lignes non
fermées. Des lors, la deuxieme phase prend lesrelaincet adopte une stratégie de
croissance de régions pour fermer en premier teamssiite pour remplir la surface des objets

délimités par les contours ainsi fermés.

Zugaj et Lattuati [Zugaj et Lattuati 1998] adoptent approche similaire pour segmenter les
images couleur RGB. La différence réside dans laiéna d’extraction des contours. En effet,
ils remplacent la méthode de Lancet par I'applaratiirecte du gradient couleur de Di Zenzo

au niveau de l'image couleur.

Dans ce cadre, on peut évoquer également I'apprdeli#hu et Yuille [Zhu et Yuille 1996]
qui combinent la technique des contours actifsé&forthables avec une croissance de régions.
La stratégie adoptée est basée sur la déformaterréfions en minimisant un critére qui

décrit la longueur des contours.

. Approche mixte pixels/régions :

Dans cette catégorie d’approche, on peut citeraleatl de Tseng et Chang [Tseng et Chang
1992] qui associent un seuillage d’histogramme awex croissance de régions. En effet, ils
se servent des modes les plus importants des fastoges de teinte et de luminosité pour un
premier repérage des régions chromatiques et nameliques. Une analyse des régions est
nécessaire en deuxieme temps pour une délimitgtiae fine des régions. Enfin, ils
appliguent une procédure de fusion de régions paumonter la sursegmentation et pour
rattacher les petites surfaces de pixels connaxeségions adjacentes les plus similaires.
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Holla [Holla 1982] applique la ligne de partage dasix qui est assimilée a une croissance de
régions pour segmenter I'histogramme 2D d’'un espamdeur basé sur le principe des
couleurs opposées. La LPE sert a définir les difféas classes couleur présentes au niveau de
I'histogramme du diagramme de chromaticité. Hollggere de faire un post-traitement qui
prend en charge les relations de voisinage poégiat les groupes de pixels isolés dans les

régions proches.

Malpica et al [Malpica et al 1997] appliquent uuiiage pour isoler les noyaux cellulaires
du fond de l'image. Ensuite, ils calculent une eal¢ distances a partir du masque binaire des
noyaux. Ainsi, les pixels des noyaux prennent comateur leur distance respective du fond
de limage. Les maxima locaux, c'est-a-dire lesfsixes plus éloignés du fond, sont retenus
comme germes pour la construction des régionsgpaPE. Nilsson et Heyden [Nilsson et
Heyden 2005] améliorent l'algorithme de Malpica @t en intégrant des conditions
supplémentaires telles que le diamétre des objetsanstruire. lls ont adopté cette stratégie
pour détecter les noyaux cellulaires de la mogdiaiére regroupés en amas. Kim et al [Kim
et al 2006] se réferent aussi a I'algorithme de pgidal et al, dans le but de calculer le
pourcentage de cellules en cycle au niveau deseshigtologiques. De plus, ils affinent la
phase de seuillage de I'histogramme grace a urgsanaréalable des couleurs des cellules en

cycle et en repos.

Pour terminer cette section, nous citons deux elesnplustrant des cas d’études qui
integrent les trois types d’approches : pixellaiégjions et contours a la fois. Ainsi, Loukas et
al [Loukas et al 2003] décrivent une stratégie évative pour calculer le nombre des cellules
prolifératives au sein des coupes biologiquesddlsutent la segmentation par un repérage des
contours suite a I'application du filtteOG (Laplacian of Gaussian). Il s’agit d’'un opérateur
de dérivée seconde (filtre Laplacien) réalisé afgdissage de I'image par un filtre gaussien.
Dans un deuxieme temps, une approche régions #isaitpour remplir la surface des
cellules ou amas de cellules entourées par lepemtélimités auparavant. Les auteurs se
servent de la carte des distances pour détectemdesma locaux qui correspondent aux
centres de gravité des cellules. En effet, la adetedistances favorise le repérage les formes
circulaires tels que des noyaux cellulaires. Ebenmet aussi une séparation optimale des
cellules organisées en amas. La derniere phaséstmorseffectuer une ACP sur les pixels
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appartenant aux noyaux cellulaires, suivie d’unllsge réalisé sur I'histogramme du premier
axe issu de I'ACP. Cette classification pixellab@nduit & séparer correctement les cellules

prolifératives des cellules en repos.

Huntsberger et Descalzi [Huntsberger et Descal@b]L@doptent une technique originale qui
appligue une classification floue pour définir eBme temps les régions et les contours. En
effet, lls utilisent lefuzzyc-means qui est a l'origine une méthode de ciaasibn pixellaire
pour réaliser la segmentation au niveau des esgacdsur RGB et XYZ. Le point fort de
leur approche est I'adaptation de ce type de dieason floue aux deux approches : régions
et contours. En premier lieu, le degré d’apparteaate chaque pixel a ses différentes régions
voisines est calculé. Ensuite, les pixels sonachtis soit aux régions, soit aux contours. Les
regles de décisions sont tres simples, un pixehéast rajouté a la région pour laquelle il
possede le degré d’appartenance le plus élevéaihrtient a deux régions avec le méme
degré, il est rattaché aux contours. Cela sigqgifid fait partie de la frontiere qui sépare deux
régions voisines. Les contours sont définis égattmdans les endroits ou deux pixels voisins

appartiennent a deux régions différentes.

6.6 Conclusion

Tout au long de ce chapitre, nous avons tenté ésepter les méthodes de segmentation
couleur les plus connues en littérature. Nous awan®galement que ces méthodes sont
organisées selon trois principales approches llgises régions et contours. Chaque approche
a été mise en relief. Nous avons exposé notamnzewbiception théorique, son principe
d’action et quelques exemples de travaux illusteamt application dans différents domaines
d’'imagerie. Nous nous sommes aussi attachés ggeeulses avantages et points forts, mais
aussi ses principaux inconvénients et limitatioB®s tentatives de faire coopérer ces
approches ont été également signalées a travergjugse exemples d’algorithmes de
segmentation couleur. A la lumiére des différerasaux et éléments présentés au cours de ce
chapitre, nous pouvons tirer les conclusions stesn

* |l n'existe pas de méthode de segmentation quilstiterselle et adaptée a tous les

domaines de traitement d’'images. Si un algorithmeegmentation peut donner des
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résultats satisfaisants pour une application daniépeut s’avérer défaillant et
complétement inadapté pour un autre type d’apjpdicat

La plupart des techniques exposées nécessitentaldoh de certains parametres et
seuils. Le réglage de ces seuils est fonction ga tfimages considérées, il n'est pas
toujours trivial et requiert I'intervention d’'unilisateur expérimenté. De ce fait, la
généralisation de ces techniques pour segmentetrelatypes d'images n’est pas
toujours possible.

Les procédures de segmentation les plus performasmat celles congcues pour
résoudre un probleme de segmentation bien prég®uwt un type d'images connu
d’avance. En conséquence, il est primordial dedgateca une analyse minutieuse des
caractéristiques des images a traiter avant touteception de schémas de
segmentationA priori, il faut savoir la finalité de cette segmentateinconnaitre
parfaitement les primitives des objets et des 8iras a extraire de I'image.

D’une maniere générale, les auteurs des travaég ddns ce chapitre se contentent de
présenter leurs approches. lIs les appliquent syew d'images données en ignorant
le plus souvent de les comparer a d’autres méthodedgorithmes existants dans la
littérature.

Certains auteurs ont tenté de proposer différaitéres pour comparer les résultats de
segmentation [Borsotti et al 1998] [Foliguet et uds 2006]. Ces criteres sont basés
sur des mesures quantitatives telles que : 'homége et la surface des objets
détectés. Nous pensons que ces criteres ne prepasnsuffisamment en compte
I'aspect psycho-visuel de la perception humaineadeseurs. Un critére intégrant de
telles mesures qualitatives est difficile a réalid®’autre part, il parait insensé de
comparer avec ce type de critéres des segmentajionsont développées a la base
pour des domaines d'application completement diffé&s. Nous pensons que la
comparaison doit étre limitée aux méthodes de setatien qui sont spécifiques a une
application donnée. Dans certains domaines commexaemnple I'imagerie médicale,
la comparaison doit parfois faire appel a des @tadns ou des expertises visuelles.

Il semble que la séparation des processus de sé&gfinanet de reconnaissance des
objets soit la raison des mauvaises performancescatéaines meéthodes de

segmentation. A notre sens, la segmentation e¢dannaissance des objets doivent

179/350



étre intégrées dans un seul schéma de classificgkidale. C’est la maniére la plus
naturelle pour prendre en charge des contrairdes & une application particuliere.

* Les performances des procédures de segmentatiadnesofonction de I'approche
adoptée, mais également de I'espace couleur chHé@mis avons abordé plusieurs
exemples de segmentation qui operent sur un egpabeur autre que I'espace RGB.
Nous avons cité méme des techniques qui utiliskeisiqurs espaces couleur a la fois.
Comme il n'existe pas de méthode de segmentatiorerselle, le méme constat est
valable pour les espaces couleur. A ce niveau, r@téyons la conclusion tirée dans
le chapitre consacré aux espaces couleur : il stexpas un espace couleur qui soit
adapté a tout type d’'images et a tout schéma deesggtion couleur. Cependant, la
tendance générale des exemples de segmentatitds teai cours de ce chapitre est
I'utilisation des espaces couleur décorrélés. Het,efes espaces présentent I'avantage
de séparer la couleur selon deux informations orolatique et non chromatique qui

correspond a I'axe de luminance.

A la lumiére de toutes ces considérations et dandut de proposer un schéma de
segmentation qui serait adapté a notre sujet dee thebit 'analyse automatique des images
histologiques, il parait important de prendre empgte tous les points relevés au niveau de

cette section.

En premier lieu, nous devons bien analyser nos édad traiter. Ensuite, nous devons
identifier exactement les objets et structures #&ragr des images, notamment leurs

caractéristiques colorimétriques, leurs formegtd organisations sur la surface des images.

Dans le cadre de notre sujet de thése, nous tiaaisur les approches automatiques pour la
guantification de I'expression des marqueurs tumnorau niveau des coupes histologiques.
Suivant les différents enseignements tirés au niviEace chapitre, nous devons analyser au
préalable les caractéristiques colorimétriques dugoage et de la contre-coloration, avant la
conception du schéma du traitement d'images autqoeat
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Une fois que toutes les contraintes liées au sojatt connues, nous pouvons entamer la phase
de segmentation proprement dite. On peut parler stadde de classification, puisque, comme
mentionné ci-dessus, la segmentation peut étrerfnée avec la phase de classification. A ce
niveau, nous proposons de realiser la classificaia niveau d'un systéme de couleur
décorrélé en accord avec une grande partie despta®rmde segmentation abordés dans ce

chapitre.

Finalement, nous devons valider le schéma de sdgtimnou de classification retenu. La
meéthode proposée doit étre comparée a d’autresitpeEs de segmentation développées pour

le méme type d'images et pour le méme type de @nohliques.

Toutes ces étapes seront reprises en détails dactsapitre suivant qui sera consacré a la
classification des images de coupes histologigaesffet, nous allons tenter au niveau de ce
chapitre de proposer une nouvelle méthode de fitaggin capable de faire la ségrégation
automatique entre les cellules positives et lelsiles négatives pour les marqueurs tumoraux
en IHC. Notre approche sera confrontée a d’autypsst de segmentation cités dans la

littérature et développés pour le méme but.
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Chapitre 7

Classification couleur des image
histologiques

Le facteur limitant pour I'adoption de la technoledfMA dans les laboratoires reste le
volume horaire important nécessaire a I'analyse ovale du grand nombre d’'images
histologiques produites par ce type de biotechrielmglLa solution est sans doute
'analyse automatique des images histologiques.sDancontexte, nous avons développé
une approche automatique pour I'analyse des imdgs®logiques. Cette approche est

illustrée a travers la quantification de I'expressidu marqueur nucléaire Ki67.

Le diagramme de chromaticité xy est adopté pourdigse colorimétrique du marquage
et de la contre-coloration. En se basant sur ce ée®douleur, nous avons construit une
table de classification 2D permettant la séparatioouleur entre le marquage et la

contre-coloration.

Notre méthode de classification automatique a d@®parée avec une approche de
classification manuelle de référence. Elle a étthparée également a d’autres types de

classifications automatiques de la couleur citémssda littérature.

Les résultats obtenus témoignent de la conforngdtéatre méthode de classification avec
la méthode de classification de référence. Notrpreghe s’'est avérée, la classification
automatique, générant le moins d’erreurs de clasgibn par rapport & la classification

de référence. La table de classification 2D rév@egamment son efficacité et sa stabilité,

pour classer correctement les images histologique&me dans les conditions les plus

extrémes de luminosité ou de saturation.




7.1 Introduction

L'IHC est une technique dimmunomarquage largematiiisée dans les laboratoires de
recherche. Elle permet la révélation au niveau despes histologiques des profils
d’expression des marqueurs du cycle cellulaireméborationconstante de cette technique
(IHC) a permis la réalisation d'importantes avascgeur l'investigation des mécanismes de
fonctionnement des différents marqueurs du cyclBulage [Seidal et al 2001]. La
dérégulation de I'expression de ces marqueurs Bstigine du processus de cancérogénese
(8 1.7.2). Des lors, ces marqueurs deviennent desatalirs de diagnostic, de pronostic et de
suivi thérapeutique, pour les différents types aecers [Fitzgibbons et al 2000] [Hensel et al
2002] [Korkolopoulou et al 2002]. L'interprétatiamsuelle des coupes histologiques sous un
microscope par un pathologiste, pour I'évaluatien’dxpression et de la distribution de ces
marqueurs, reste la procédure classique au niveaulaboratoires d’anatomopathologie

clinique.

Toutefois, le recours a la numérisation des lametolbgiques est devenu une pratique
courante au sein des centres médicaux et des talbesade recherche. Les lames numériques
présentent I'avantage d’étre conservées indéfinimtatiles a stocker et disposées aux
techniques d’analyse d'images automatiques parorapix lames histologiques classiques.
De plus en plus de microscopes sont reliés a dgmsitifs d’acquisition d'images couleur.
Ce processus de numérisation trouve toute sa plans les techniques de biotechnologies
haut-débit telles que la technologie des TMA. Alteueent, une station d'imagerie moderne
peut numériser les coupes histologiques d'un bIdATdans un temps record, permettant
ainsi I'étude accélérée d'un grand éventail de mo&s a la fois. Le temps pour la mise en
évidence des marqueurs tumoraux caractéristiques type de cancer donné s’en trouve
alors réduit. C’est grace a ce type d’approche,dpgemarqueurs tumoraux tels que le Ki67,
la B-Cathénine, la Cycline D1, le Bcl2, le RP, R, e P53 et le P16 ont été établis comme
des indices de pronostic dans différents typesadears [Angellau 2000] [Straume et al 2000]
[Maelandsmo et al 1996] [Schneider-Stock et al 2q@hung et al 2001] [Ginestier et al
2002] [Torhost et al 2001].
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Cependant, le facteur limitant de cette chaineederntologies dites haut-débit reste le volume
horaire important nécessaire a I'analyse manuellggrdnd nombre d’images histologiques
produites [Vrojlik et al 2003]. Ainsi, Watanabe &t rapportent que I'analyse visuelle de
toutes les coupes d'un bloc de TMA peut nécesgitesieurs centaines d’heures a un
pathologiste [Watanabe et al 2005]. Rabinovichl eapportent que le temps nécessaire pour
I'évaluation manuelle des scores de marquage dam BVA, occupe un volume horaire 10
fois plus important que le temps alloué a la camsion de ce bloc TMA [Rabinovich et al
2006].

En IHC, le Di-Amino-Benzidine (DAB) est le chromag&de choix pour révéler I'expression
des marqueurs tumoraux au niveau des coupes lgsioks. Le DAB se manifeste par une
couleur marron proportionnelle a la quantité duqueor étudié. Ce type de coloration est
hautement spécifique, stable et offre des résuttgisoductibles [Aziz et Barathur 1994].
L’Hématoxyline est un colorant bleu non spécifiqllieest souvent utilisé comme contre-
colorant en IHC pour teinter les noyaux négatifs rmarquage. La Figurd.l illustre
I'utilisation du couple DAB-Hématoxyline pour lavéation de I'expression de la protéine
Ki67, qui est un marqueur nucléaire de la proltiéracellulaire.

Figure 7.1: Lame histologique immuno-marquée pour la détemn de la protéine ki67. Le marquage ki67

permet I'étude de la prolifération cellulaire : lesnoyaux en cycle apparaissent marqués par la couleu
marron caractéristique de I'immuno-marquage DAB, les noyaux hors cycle prennent la couleur bleue de
la contre-coloration Hématoxyline.
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Apres la préparation et la coloration des coups®lugiques, I'analyse de I'expression d’'un
marqueur donné a travers le couple DAB-Hématoxylpeut étre effectuée par un
pathologiste ou un utilisateur expérimenté en hagie (histo-technicien). L'analyse se base
sur l'inspection visuelle de la lame histologigwais un microscope optique ou encore sur un
écran d'ordinateur si le microscope est équipé dlispositif de numérisation des lames
histologiques. L’évaluation de I'expression du meage se résume habituellement a faire la
distinction entre les cellules positives et négatiau marquage sur la base de la différence de

couleur entre le DAB et 'Hématoxyline [Seigneueinal 1989].

Un comptage manuel des cellules positives et néggmfournit une quantification chiffrée de
'expression du marqueur étudié. Cependant, il tex@usieurs méthodes de comptage.
Certaines consistent a calculer I'indice de marguggi correspond au pourcentage de
cellules positives au marquage par rapport a @itétdes cellules analysées [Nocito et al
2001]. D’autres se limitent a utiliser un scoredia : le champ microscopique ou l'image
numérique inspectée est considéré comme positihawguage si le pourcentage de cellules
positives, évalué globalement sans dénombremepssdé un seuil donné, celui-ci pouvant
varier d’'une méthode a une autre [Camp et al 20D&jhost et al 2001] [Hoos et al 2001]
[Fernebro et al 2002] [Abd-El-Hameed 2005]. Un aufgroupe de méthodes divise
I'expression du marquage selon plusieurs niveaakliét selon différents seuils d’indice de
marquage. Pour cela, certains auteurs utilisenadgstifs comme : absent, faible, modéré ou
fort [Engellau et al 2001], d’autres utilisent woee ordinal : 0, +1, +2 ou +3 [Simony 2007]
[Hilbe et al 2003]. D’autres encore se servent dsuare mixte : négatif, rare, +1, +2, +3 ou
+4 [Merseberger et al 2003]. Au vu de toutes cethaues, on constate qu'il n’existe pas de
méthode manuelle standard dans la littérature @ealuer I'expression d’un marqueur donné.
Cette variabilité de méthodologies conduit a unerdité de comptage du marquage entre les
laboratoires [Seidal et al 2001] [Wick et Mills 200

L’inconvénient que I'on peut rattacher a I'évaloatimanuelle de I'expression d’'un marqueur
donné, est la subjectivité inhérente a la visiomaine pour classifier les couleurs. En effet, il
est plus facile a I'ceil humain de détecter la coulBAB si I'expression du marquage est
forte. Par contre, une faible quantité de marqusagaduit par une coloration marron (DAB)
tres atténuée qui se confond avec la couleur bteud’'Hématoxyline, ce qui rend plus
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subjectif la séparation entre le marquage et lareasoloration, et conduit souvent a des
variabilités de classification couleur entre lesatbateurs. De plus, la vision du pathologiste
est influencée par le contexte dans lequel se meseles cellules a classifier. L'ceil est
influencé par la couleur du fond du champ microgpaop ou de I'image a inspecter, par la
lumiéere qui éclaire le champ microscopique [DivseibCamp 2005]. En effet, la perception
psycho-visuelle d’une couleur varie selon les ctonls d'éclairage de la scéne a visualiser.
Ce phénomene est connu sous le nom de l'effet del@&®ricke, qui démontre que la teinte

d’'une couleur varie en relation avec le niveauutheihosité [Trémeau et al 2004].

Tous les facteurs cités ci-dessus conjugués aitpuéavisuelle et mentale de I'observateur,
apres des heures d’inspection et de classificatépétitives de nombreuses coupes
histologiques, sont une source de variabilitésaietrinter observateurs importante. En plus,
'approche manuelle limite considérablement la dgi@nde matériel biologique analysé.
L’automatisation de la phase d’analyse des imaggslbgiques parait nécessaire et évidente
pour franchir ces obstacles et affranchir les datfistes de cette tache contraignante. Le role
du pathologiste reste néanmoins central dans fpinééation et I'expertise des résultats issus
de I'analyse automatique. L’analyse automatiqueimi@ges, permet le traitement d’un grand
nombre d’'images en un temps réduit, comparée alyaa visuelle. Elle discrimine le
marquage de la contre-coloration d’'une maniére abibb En conséquence, I'approche
automatique d’analyse d’images permet le dévelogmeénde méthodes standardisées et
reproductibles. C’est alors un moyen indispensapteur réduire la variabilité de

guantification du marquage en IHC liée aux évabreivisuelles.

Nous allons présenter au niveau de ce chapitre nmevelle approche de classification
couleur des images histologiques. Une approchecquosiste a séparer le marquage de la
contre-coloration en se basant sur les caractégistis colorimétriques du DAB et de
’Hématoxyline. Cette approche sera illustrée avees la quantification automatique de
'expression d’un marqueur immunohistochimique marqueur nucléaire Ki67, indicateur

de la prolifération cellulaire au niveau des imagkscarottes virtuelles.

Notre méthode de classification couleur sera compait d’autres méthodes automatiques
citées dans la littérature, ainsi qu'aux procédurds classification manuelles classiques

réalisées par trois observateurs.
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7.2 Méthodologies de travalil

Les méthodes de préparation du matériel biologigéalisation des coupes histologiques,
immuno-marquage et acquisition des images, ontdétaillées dans le chapitre 3 3&).

Néanmoins, nous allons reprendre ces étapes demasuccincte juste pour rappeler les
principes généraux surtout de la coloration immhbistelogique. Ces rappels nous serviront

aussi pour introduire les éléments spécifiquestade biologique illustrée dans ce chapitre.

7.2.1 Matériel biologique

42 blocs d’archives de tumeurs du colon ont étéutés pour cette étude. Les blocs sont
préparés en suivant les grandes étapes classidtilestes en histologie : fixation,
déshydratation et inclusion. Une coupe histologidae4-5 pm d’épaisseur est réalisée pour

chaque bloc de tumeur pour pratiquer un immuno-oeyg Ki67.

7.2.2 Immuno-marquage Ki67

La protéine Ki67 est une protéine nucléaire présant niveau des cellules en cycle lors des
phases G1, S et G2, absente au niveau des cathule=pos (cellules en GO0) [Salminen et al
2005]. L'expression du marqueur Ki67 est associée @rolifération tumorale et I'indice de
marquage lié a cette protéine présente un indigeraleostic important pour différents types
de tumeurs. Un indice de marquage trés élevé esterb associé a un pronostic réservé
[Pollack et al 2004] [Bui et al 2004][Tisell at2003] [Burger et al 1986] [Cobb et al 1996].

L’expression de la protéine Ki67 est révélée g@oa anticorps primaire anti-Ki67 lui-méme
révélé a I'aide d’'un anticorps secondaire couplé@ enzyme : la peroxydase. Le Di-Amino-
Benzidine (DAB) permet la mise en évidence des sitela réaction antigénique. En effet, le
DAB est un substrat de la peroxydase, I'interactaire celle-ci et le DAB délivre un signal
de couleur brune. L’Hématoxyline est utilisée endenixieme temps comme contre-colorant

pour teinter en bleu les noyaux des cellules qusord pas en cycle. L'évaluation visuelle de
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'expression d’'un marqueur donné tel que le Ki67dase ainsi sur la différence de couleur

entre le DAB marron et la contre-coloration bleue.

7.2.3 Préparation des lames de références

Nous avons eu recours a deux lames de référencdgmobesoins liés a ce travail : une lame

de référence positive et une autre lame de réféneégative.

La préparation de la lame de référence positivepmota toutes les étapes usuelles pour la
révélation du marquage Ki67, excepté la phase déresgoloration. En conséquence, une

lame de référence positive est obtenue n’exprimgaatia couleur marron liée au DAB.

La lame de référence négative a été préparée eansuoutes les étapes de colorations liées
au marquage Ki67 et a la contre-coloration, satape d’application de I'anticorps primaire

dirigé contre la protéine Ki67. Cette action a petiet de couper la chaine de révélation de
I'expression du ki67. Ainsi, une lame de référenégative est obtenue exprimant seulement

la couleur bleue associée a ’'Hématoxyline appligue de la phase de contre-coloration.

7.2.4 Acquisition des images histologiques

yTanre

La numérisation des 42 coupes histologiques aéitliisée avec le systeme de microscopie
virtuelle SAMBA2050™ (TRIBVIN™) dont nous disposons au laboratoire. Les images
numeriques ont été acquises au grossissement x 20.
Difféerentes zones d'intéréts ont été délimitéeslpddr. Simony au niveau des images des 42
coupes histologiques. Ces zones d'intéréts sontzdees tumorales correspondant a trois
types de régions :

e zone A : zone tumorale a la surface de la tumeaigéd vers la lumiére intestinale,

» zone B : zone tumorale en plein développement daurde la tumeur,

 zone C: zone tumorale située dans la partie digdal la tumeur au contact des

couches internes de I'épithélium du célon.

Au final, 32 zones A, 24 zones B et 23 zones Cépétainsi annotées, soit un total de 79

Zones.
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7.2.5 Geénération des images de carottes virtuelles

Des images carrées de la taille d’'une carotte TM@O(pum) sont prélevées au niveau des
zones tumorales délimitées par le pathologiste. i@@ges baptisées « carottes virtuelles »
sont générées a partir du logiciel TMACrop™ (TRBV (83.2.7.1). Un ensemble de 88

images de carottes virtuelles de 1600x1600 pixéle ainsi génére.

7.2.6 Langage et environnement de développement informatiie

Nous soulignons que toute la partie développemaiormatique liée a ce chapitre a été
réalisée en langage java sous lI'environnement agrgmmation fourni par le logiciel

ImageJ. Ce logiciel gratuit offre une interface tegrammation tres riche. Il englobe une
bibliothéque de classes java couvrant la major#é grocédures usuelles de traitement
d’'images. Le recours a cet environnement nous mipafe nous concentrer sur les methodes
de classification couleur présentées dans ce chapdt de bénéficier des fonctions

élémentaires liées au traitement d'images. Ces adéth de classification ont ainsi été

programmeées sous forme de plugins exécutablesis@ageJ.

7.3 Modélisation du systeme colorimétrique DAB-Hématoxine :
Démonstration

7.3.1 Description des noyaux cellulaires a classifier

Avant de présenter le schéma de classification tadawus proposons de commencer par
décrire les caractéristiques couleurs du DAB diHiEmatoxyline puisque c’est sur la couleur
gue repose la discrimination entre les noyaux fest négatifs au marqueur Ki67. En se
référant a la Figur@.2 qui contient un échantillon de noyaux cell@aimarqués pour la
détection de I'expression de la protéine Ki67, @marque que les couleurs DAB et

Hématoxyline ne sont pas uniformes. Les deux ptésenn large spectre de nuances.

La couleur DAB varie du marron trés sombre, posrrieyaux trés marqués, au marron clair
tirant vers le beige, pour les noyaux peu margués.noyaux positifs présentent également

des nuances de bordeaux qui contient du bleu, wksces de violet et des nuances de jaune.
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L’Hématoxyline liée aux noyaux négatifs présenietes les nuances de la couleur bleue, en
partant du bleu trés pale qui tire vers le grispassant par le bleu turquoise jusqu’au bleu
franc et le bleu qui tire vers le violet. Ces olaéipns sont en accord avec les constatations
rapportées par Weaver et Au [Weaver et Au 1993attipp [Schipp 2000]. La séparation
des couleurs DAB et Hématoxyline devient difficileec la présence de toutes ces nuances.
Ces variations de couleurs sont exacerbées pariion de la densité de coloration DAB et
Hématoxyline a travers les lames histologiquesteCaerniere est essentiellement due aux
variations biologiques et aux différentes carastigpies des procédures de fixation et de
coloration. A cet effet, s’ajoute le mélange deleauqui peut se produire entre le DAB et
’Hématoxyline lors de leur application sur une n@étame histologique. Si on observe de
plus prés la Figuré.2, on constate sur la ligne médiane de noyayane! de couleurs qui se
situe entre le DAB et I'Hématoxyline. La classitica de ces noyaux est difficile méme pour

I'ceil entrainé du pathologiste.
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Figure 7.2: Exemples de noyaux ayant différentes nuanceg douleur marron et bleue.
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Figure 7.3: Les profils d’absorption associés au DAB et iHématoxyline.
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Les couleurs DAB et Hématoxyline se chevauchenudm#p dans le systeme couleur RGB.
Les spectres d’absorption liés a ces deux coul@affirment nos observations visuelles sur
les noyaux (Figurer.3). En effet, le DAB contient un peu de coulelgule puisque son

spectre d’absorption recouvre partiellement le gspete I'Hématoxyline au niveau des plages

couleur correspondant au bleu.

7.3.2 Protocole de classification couleur

Nous proposons un protocole de classification aoutpli se divise en deux parties (Figure
7.4). En premier lieu, on segmente le matérieldgimjue, constitué des noyaux cellulaires du
fond de I'image. Ensuite, on appligue une procédierelassification couleur qui s’appuie sur
les attributs couleur du DAB et de la contre-cdiora (Hématoxyline), pour la ségrégation

des pixels nucléaires positifs au marquage Ki67pilesds nucléaires négatifs.

Image & classifiel | ce—mage des N0 VALY  |e———|Classification des pizels nucléaires

Figure 7.4: Protocole général de classification couleur.

A travers les études présentées dans le chapdoa$acré aux systemes coulewsus avons
VU, qu'aucun espace couleur n’est mieux placé ga&utme pour réaliser les opérations de
traitement d’images &7). Le choix de I'espace couleur dépend du doendal'application

et des caractéristiques des images a traiterralipdifficile de sélectionner un espace couleur
qui soit mieux adapté pour la classification deages couleur en microscopie. Nous avons
constaté également que plusieurs auteurs convexgestla méme conclusion : I'axe de
luminance est celui qui porte le maximum d’inforioat lls notent que pour la plupart des
images couleur, I'axe principal issu de l'analyse @mmposantes principales tend a se
superposer avec I'axe de luminance [Trémeau eD@#2[Ohta et al 1980] [Ranefall et al
1998]. lls soulignent qu’une grande partie du ém@ient d’images peut s’appuyer sur cet axe.
Au cours des sections suivantes et conformémees &ttides, nous allons tenter de combiner
'information achromatique fournie par la luminasita I'information chromatique liée aux
caractéristiques couleurs du DAB et de 'Hématayg/lipour réaliser la classification couleur

des images histologiques recrutées pour cette .étude
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7.3.2.1 Détection des noyaux cellulaires des images : étagpe segmentation

En accord avec les études mentionnées ci-dessus,avons utilisé I'axe de luminance pour
séparer I'ensemble du matériel nucléaire du fontlim@ge. Nous avons changé, en premier
lieu, le systeme de représentation des imagessaifida de I'espace RGB vers I'espace HLS.
Ensuite nous avons utilisé la composante luminated'espace HLS pour effectuer une
segmentation automatique. En observant de pluslgiggure7.5, on remarque globalement
gue les noyaux positifs (DAB) sont détectés alare tgs noyaux négatifs (Hématoxyline)

possédant une faible coloration bleue ne sont pasaement segmentes.
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Figure 7.5: Segmentation basée sur I'axe de luminosité.

La segmentation basée sur I'axe de luminance negiepas une séparation correcte par
rapport au fond de limage de la totalité de lafare occupée par les noyaux : les pixels
nucléaires possédant une faible quantité de coglewetrouvent rattachés a tort au fond de
l'image. Paraddo et al [Paraddo et al 1996] trotneerssi des résultats similaires. lls notent
gue la segmentation basée sur I'axe de luminancegbeseulement la segmentation correcte
des noyaux fortement marqués. De plus, lors dénéese d’acquisition des images, la lampe
du microscope, éclairant les lames histologiquésstipas une source de lumiere totalement
uniforme. Elle génere ainsi une fluctuation du mivede lumiére a travers la surface des
images acquises. Cette fluctuation introduit unéatian et un bruit supplémentaire au niveau

de I'axe de luminance.
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Figure 7.6: Schéma de segmentation pour isoler les noyacellulaires du fond de I'image.

Plutét que d'utiliser la composante luminance, nadepterons une approche marginale de
segmentation en réalisant un seuillage automatigsetrois plans couleur R, G et B puis en
fusionnant les cartes binaires issues du seuilageplans marginaux : R, G et B (Figuté).

La fusion est basée sur un simple opérateur derfuegique « opérateur min ». En effet, on
compare les trois cartes de segmentations margipatel a pixel, I'image binaire résultante

prend la valeur du pixel le plus faible. Avec cedigproche, on détecte le maximum de

matériel nucléaire.

Nous remarquons qu’'en comparant la Figur® et la Figure7.7, que l'approche de
segmentation marginale détecte mieux les noyauxagsienple segmentation sur la base de la
luminance. Nous observons, que les noyaux négatifgu colorés ont été mal segmentés par

la méthode classique. Par contre, ils sont bies pn compte par notre méthode de

segmentation.
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Figure 7.7: Fusion de la segmentation des plans marginalkk G et B.

194/350



7.3.2.2 Seéparation couleur entre le DAB et I'Hématoxyline étape de ségrégation

La couleur est une caractéristique essentielle ieroatopie optique pour mettre en évidence
les structures biologiques, telles que les noyalixlaires. C’est sur la couleur que se basent
les pathologistes pour séparer les cellules pesitdes cellules négatives pour un marqueur
immunohistochimique donné [Seigneurin et al 198Bjcker et al 1987] [Salminen et al
2005] [Frenebro et al 2002] [Nocito et al 2001].tiéaméthodologie de classification va donc
se focaliser sur la couleur pour réaliser la diskim entre les cellules positives et les cellules

négatives au marquage ki67.

Image histologique couleur Couleurs de I'image dans 'espace RGB Couleurs de l'image dans 1'espace HLS

Figure 7.8: Profil des nuages des points couleur assoc@&sne image histologique.

La couleur des images histologiques est codée Hasgace RGB puisque les stations
d’acquisition des images en microscopie optiqueksot les lames numériques dans cet
espace couleur. L'exploitation en premier lieu @spgace RGB pour I'analyse, des couleurs
rattachées au marquage et a la contre-coloratmnble trés logique. La Figui®8 illustre la
distribution des points couleur associés a une érdg marquage Ki67 au niveau du cube
couleur RGB. On remarque surtout que le DAB et iftdéoxyline ne se manifestent pas par
deux nuages couleur bien distincts. Les nuagesomalu DAB et bleu de I'Hématoxyline se
chevauchent et se recouvrent beaucoup dans 'esp@de On peut méme juger qu’ils ne
forment qu’'un seul nuage couleur représentant deuRaines diffus de marron et de bleu
avec toute une étendue de couleurs intermédiaites ke marron et le bleu. Ces observations

sont en accord avec nos observations visuellegéetesur les noyaux cellulaires illustrés sur
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la Figure 7.2. En s’appuyant sur ces constatations, la séparaouleur du DAB et de
I’'Hématoxyline est une tache difficile. De plus,rialisation d’algorithmes de classification
couleur dans un espace 3D requiert des méthodesaldal trées complexes et accroit

considérablement le temps alloué au traitemenindages [Sarabi et Aggarwal 1989].

Le recours a un autre espace couleur semble néeegsaur contourner la difficulté de
classification lié au phénomene de recouvrementecolentre le DAB et I'Hématoxyline
dans I'espace RGB. Le systeme HLS « Hue Luminamatar&ion » est parmi les systémes
couleur les plus utilisés dans le domaine du trat® des images couleur. La littérature
abonde de publications adoptant ce type de syst&umeur pour accomplir la classification
couleur des images biologiques [Garbay et Brug8llL9ermin et Degraw 1995] [Poston
1996] [Weaver et Au 1997] [Johansson et al 200@{\der Laak et al 2000] [Elie et al 2003]
[Ruifrok et al 2003] [Lehr et al 1997] [Lehr et E999].

On constate sur la base de la disposition des e@ul2AB et HéEmatoxyline (Figuré.8), que

'espace HLS ne permet pas lui non plus de dégdgex nuages bien différenciés de couleur
marron et bleue. Dans la plupart du temps, lesatrawde classification opérant dans un
espace de type HLS, s’appuient essentiellementlaswomposante teinte « Hue ». Mais,
méme sur cette composante les couleurs marron eete be chevauchent. Les profils
d’absorption liés au DAB et a I'Hématoxyline momtrdien le recouvrement spectral entre
les deux couleurs (Figuig3). Ce fait est aussi partiellement dd, a laneatie la couleur du

DAB qui contient en partie une fraction de coulblaue.

Nous avons relevé la difficulté de la tache de @ des couleurs marron et bleue liées au
DAB et a I'Hématoxyline au niveau des espaces eouRGB et HLS. Cette difficulté peut
étre attribuée a plusieurs facteurs :

» la nature physique du DAB et de 'Hématoxyline s deux colorants ne délivrent pas
deux couleurs complémentaires qui pourraient facileur séparation. A l'inverse, ils
se manifestent par des spectres d’absorption qeiceeipent beaucoup,

* le DAB et I'Hématoxyline ne se traduisent pas ateau des images histologiques par

deux points couleur uniques. lls se manifestentupdarge spectre de couleurs marron
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et bleue lié aux différentes concentrations et giéande DAB et d’Hématoxyline
fixées sur les noyaux des coupes histologiques,

» I'application consécutive du DAB et de I'Hématoxyi sur la surface d’'une méme
lame histologique, rend possible la formation d&tame entre les deux colorants. Ce
phénomene peut expliquer I'existence du large paeehuances couleur entre le

marron du DAB et le bleu de I'Hématoxyline.

Tous ces facteurs doivent étre pris en considérdtics de la conception de tout protocole de
classification capable de séparer correctementctadeurs DAB et Hématoxyline. La
compréhension et la maitrise des mécanismes qsedg ces facteurs sont sans doute la clé
pour proposer et réaliser une stratégie de claasdn couleur performante. La section
suivante sera consacrée a développer des moddbesna&iriques qui tentent d’expliquer les
facteurs de variation des couleurs rattachées a &/& 'Hématoxyline.

7.3.2.2.1 Analyse colorimétrique du DAB et de 'Hématoxyline
7.3.2.2.1.1 Choix de I'espace couleur

Nous avons porté notre choix sur le diagramme dencaticité xy lié a 'espace couleur XYZ
pour analyser les caractéristiques colorimétrigdesDAB et de I'Hématoxyline. Comme
nous l'avons déja signalé au niveau du chapitresacngé a la couleur 485.1.3), I'espace
couleur XYZ reste toujours le systeme couleur déredice pour effectuer les mesures
colorimétriques [Vandenbrouk 2000]. Les colorimgtret les spectrométres utilisent

généralement ce systéme pour mesurer une couleur.

Le diagramme de chromaticité xy permet la locatsatles couleurs au niveau d’'un repere
géomeétrique a deux dimensions. Il est a ce titreef@ésentation 2D la plus utilisée en
colorimétrie [Trémeau et al 2004]. Le diagramme pgsente l'avantage de dissocier
I'information chromatique de I'information achrongate. Il se focalise essentiellement, sur la
chromaticité pour représenter une couleur donnBstraction faite de sa luminosité. Le
diagramme de chromaticité xy permet la visualisatle toutes les couleurs du visible (Figure

7.9.A). Ces couleurs sont délimitées par une coappelée le lieu spectral ou « Spectrum
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locus », et la ligne des pourpres. Cette courbaitlébutes les couleurs monochromatiques
dites couleurs pures. Toute couleur a I'intériesitadsurface délimitée par le lieu spectral peut
étre représentée comme le résultat d’'un mélangmualeurs, entre la couleur blanche et une
couleur pure appartenant au lieu spectral. Lesecwsllqui peuvent étre générées par la
synthese additive liée au systeme RGB, qui esty$éeéme utilisé pour I'acquisition et le

stockage des images histologiques traitées auunidese travail, se situent dans un triangle
délimité par les points couleurs R, G et B (Figtu@B). Ce triangle de couleurs est appelé le

triangle de Maxwell.
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Figure 7.9: Le diagramme de chromaticité xy. A les couleurs du visible sont délimitées par la Bpectral et
la ligne des pourpre8 : le triangle de Maxwell délimite les couleurs repribels par synthése additive

Le diagramme de chromaticité est trés utile, careiimet de décrire aisément les relations
entre les différentes couleurs. Il permet surtaunbdélisation des opérations de mélange des
couleurs par de simples constructions géomeétriqghegormalisme peu compliqué, décrit par

de simples relations géométriques, satisfait les de Grassman et Abney qui régissent les

regles élémentaires de la synthése additive ddswsGrassman 1853] [Abney 1913].

Par exemple, sur la Figuie10, on peut obtenir la couleur pure dominantéadeouleur A

notée D, en prolongeant la ligne reliant la coulBlanche B et la couleur A vers le lieu
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spectral. La couleuA complémentaire de la couleur A, est obtenue paplsi symétrie par
rapport a la couleur blanche. La couleur M résditanélange additif entre les couleurs A et
C. Toutes les nuances de ce mélange se trouvelat lggme reliant les deux couleurs A et C.
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Figure 7.10: Formulation des couleurs au niveau du diagrame de chromaticité xy. La couleur D est la
couleur monochromatique dominante de la couleur ALa couleur A est la couleur complémentaire de la
couleur A. La couleur M résulte du mélange additifentre les couleurs A et C.

7.3.2.2.1.2 Le profil couleur du DAB et de I'Hématoxyline

Notre idée de base est d'utiliser les caractérssqgchromatiques de la couleur marron du
DAB associée au marquage ki67, et de la coulewreblie I'Hématoxyline, associée a la

contre-coloration, pour effectuer la discriminatemire ces deux couleurs.

Nous allons en premier lieu, étudier le profil de=sux couleurs DAB et Hématoxyline au
niveau du diagramme de chromaticité xy. La progectiiu matériel nucléaire d’'une image
histologique comportant a la fois, le DAB et I'Hé&meayline sur le diagramme xy (figure
7.11) montre un large nuage de couleurs qui s’géatiu marron vers le bleu, en passant par

toute une gamme de couleurs intermédiaires ensrdeax couleurs.
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0 = 1
Image histelogigue DAB-Hématoxyline Diagramme de chromaticité xy

Figure 7.11: Nuage couleur d’'une image histologique comptamt le DAB et I'Hématoxyline.

La Figure7.11 illustre bien la difficulté de séparer le DAIB I'Hématoxyline sur la base du
diagramme xy. A l'instar des espaces couleur RGBLE, le diagramme de chromaticité xy
ne permet pas de dégager deux domaines distigstaali DAB et a ’'Hématoxyline. Nous
assistons a un recouvrement entre les domaineswaunlarron et bleu associées au DAB et a
’'Hématoxyline. Ce recouvrement est peut étre dit auances couleurs résultantes du
phénoméne de mélange couleurs qui peut se prdduirdes phases d’application du DAB et

de I'Hématoxyline sur une méme surface biologique.

Afin de restreindre I'analyse colorimétrique au DASB a I'Hématoxyline, tout en évitant
'analyse des nuances couleurs issues du mélangeuceentre le DAB et 'Hématoxyline,
nous avons fait appel aux images de référencesiy@sset négatives. Une image référence
comporte un seul colorant. Ainsi, une image dereéfée positive est une image histologique
comportant exclusivement la coloration DAB. La ghdg contre-coloration a été supprimée
lors de la préparation de la coupe. A linversee umage référence négative comporte
uniqguement I'Hématoxyline appliquée pendant la phds contre-coloration. La chaine de
révélation du marquage Ki67 est altérée, par Ipgsion de I'anticorps primaire anti-Ki67.
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Image histologique de réErence positive DAB

X

Figure 7.12: Nuage couleur associé a une image de référemmositive DAB.
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Figure 7.13: Nuage couleur associé a une image de référem#gative Hématoxyline.
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La Figure7.12 montre le profil couleur de I'image référempaesitive. On note que le DAB se
manifeste par un large nuage de couleurs. Bienlgumearron soit la couleur principale du
DAB, le nuage couleur montre I'existence d’autreances couleurs telles que le brun orangé,

le mauve et le violet qui tire vers le gris.
Le profil du nuage couleur Hématoxyline, issu dedige référence négative, ne se limite pas

a présenter uniquement une seule nuance de blgur¢/i.13:). En plus du bleu, le nuage

couleur associé a 'Hématoxyline comporte du vietedu mauve.

/\ B | fﬁ\ C N D
,."E % N 3 f\

DAB Hématoxyline DAB | |Hématoxyline  DAB [ | Hémaioxyline

Figure 7.14: Mise en relation des deux nuages couleur DA Hématoxyline. A : Nuage couleur associé au
DAB. B : Nuage couleur associé a I'Hématoxylie: Union des deux nuages couleur DAB et Hématoxyline
D : Intersection des deux nuages couleur DAB et Hényétex

Nous remarquons, sur la base des observations llesueue les nuages DAB et
Hématoxyline partagent certaines nuances coulemnmle mauve et le violet. L'affichage
des deux nuages couleur DAB et Hématoxyline suméme diagramme de chromaticité xy
(Figure 7.14.C), illustre parfaitement le recouvrement proéntre les deux nuages couleur
au niveau du mauve et du violet (Figut&4.D). Le recouvrement chromatique entre le DAB
et 'Hématoxyline (Figur&.14.D), se traduit par une surface commune mestEB867% de

la surface globale générée par les nuages couteagé couleur DAB additionné au nuage
couleur Hématoxyline) (Figuré.14.C). La surface commune occupe 21,815% derfacsu
du nuage couleur DAB, et 37,330% de la surface méeyar le nuage couleur associé a
’'Hématoxyline. Ces chiffres confirment le profilatbsorption spectrale associé au DAB et a
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I’'Hématoxyline, illustré dans les sections précddeiiFigurer.3).

L'usage des nuages couleur associés aux imagesenééS montre clairement que le
recouvrement couleur qui se produit entre le DABHématoxyline est dd principalement a
la nature méme de ces deux colorants. La quardggécdlorants fixés n’est pas constante a
travers la surface des coupes histologiques. Erostopie, et sous les conditions d’éclairage
en lumiere transmise, deux quantités différenteandméme colorant se traduisent
généralement par deux nuances de couleurs dife&reht recouvrement entre le DAB et
'Hématoxyline peut étre dd, secondairement a ibactdes différents agents chimiques
utilisés lors des phases de préparation des cdupedogiques. Par l'intermédiaire de leurs
caractéristiques telles que leur PH, ces agentsvepéumodifier le comportement
colorimétrique du DAB et de I'Hématoxyline. Cesetff éventuels doivent étre étudiés de

plus pres.

En résumé, le DAB et 'Hématoxyline ne se matéealii pas par deux couleurs bien
localisées au niveau du diagramme de chromatigitélixcoexiste tout un panel de nuances
couleurs rattachées a chacun deux. La variatiomgoiétrique inhérente a I'application du

DAB et de 'Hématoxyline au niveau des coupes loigigues, doit étre prise en compte dans
les procédures de classification couleur. Dans d&ti®on suivante, nous proposerons des
modeles couleur qui expliquent a la fois, la vadatcouleur du DAB et de I'Hématoxyline, et

le mélange couleur qui peut se produire entre escaolorants (DAB et Hématoxyline).

7.3.2.2.2 Modeles couleur associées au DAB et a 'Hématoxyén

Les modeles couleur que nous proposons pour explitegs variations colorimétriques
associees au DAB et a I'Hématoxyline, se basent lsurconcept des constructions
géométriques lié au diagramme de chromaticité xg. farmalisme des constructions
géométriques est tres utile pour situer les cosléas unes par rapport aux autres. Il est trés
simple a réaliser, intuitif et puissant a la fdispermet notamment la modélisation des
guantités de DAB et d’'Hématoxyline déposées etexéur les coupes histologiques. Les
relations géométriques permettent également la lisatién des nuances couleur générées

par le mélange couleur entre le DAB et 'Hémataxgli
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Nous nous sommes servis des images reférencesveesdt négatives pour générer les

couleurs moyennes DAB et Hématoxyline. En effeyrpchaque image de référence, nous

avons calculé les coordonnées RGB de la couleuremm®y du matériel nucléaire. Les

couleurs moyennes DAB et Hématoxyline sont enspigetées sur le diagramme de

chromaticité xy (Figure7.15.A). Les coordonnées chromatiques associeeBAdR et a

I’'Hématoxyline, constituent les centres de graliéé aux deux nuages couleur de références

(DAB et Hématoxyline) illustrés dans la Figutd 2 et la Figurg.13.
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Figure 7.15: Analyse colorimétrique liée au DAB et a I'Hératoxyline. A : Les deux points chromatiques
DAB et HématoxylineB : Détection des deux points couleur DAB pure et Hémdine pure

La puissance du diagramme de chromaticité xy rédaes le fait que les modeles couleur

associés au DAB et a 'Hématoxyline sont construitsquement a partir de trois points

couleur : le DAB, I'Hématoxyline et la couleur btdre. En accord avec les principes de

colorimétrie, toute couleur est un mélange additiine couleur monochromatique et de la

couleur blanche. Toutes les nuances de ce mélandeuc peuvent étre modélisées par une

simple ligne reliant les deux couleurs : blanchenenochromatique. Selon ce principe, les

couleurs DAB et Hématoxyline résultent de deux mgds couleur entre le blanc et deux
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couleurs monochromatiques pures DAB et Hématoxyli@es deux couleurs pures
s’obtiennent facilement en tragant deux lignes gantent du blanc, et passent par le point
DAB ou Hématoxyline, puis se prolongent jusqu’aimites du triangle des couleurs de
Maxwell. De cette facon, on arrive a situer lesleots DAB et Hématoxyline pures sur les
limites du triangle de Maxwell (Figur@.15.B). Ce sont les couleurs les plus pures qui
puissent étre générées par synthese additive liésysteme couleur RGB. Les couleurs
baptisées DAB pure et Hématoxyline pure (Figiuks.B) sont les deux couleurs dominantes

associées au DAB et a I'Hématoxyline.

Figure 7.16: Nuances couleur associées au modéle couledBd

La ligne joignant la couleur DAB pure et la couldlianche est reportée sur la Figiré&6.
Elle modélise les nuances de la couleur marron di¢eDAB, elle illustre également les
guantités de DAB pure associées aux nuances deulaur marron. La quantité de DAB

décroit en se déplacant vers la couleur blanche.

Figure 7.17: Nuances couleur associées au modele coulewmihtoxyline.

De méme que pour le DAB, la Figurel? illustre la ligne reliant la couleur blanchéaa

couleur Hématoxyline pure. Cette ligne expose wues nuances de la couleur bleue
associées a I'Hématoxyline. La quantité de couleleue est maximale au niveau de
'Hématoxyline pure, puis diminue au fur et a mesgu’on se rapproche de la couleur

blanche.

En microscopie optique, limage de la coupe higjmjoe captée par le dispositif de
numerisation (caméra) est formée a partir de ladremémise par la source d’éclairage du
microscope puis transmise a travers la lame higigle. L'intensité de la lumiére qui arrive
jusqu'aux capteurs de la caméra d’acquisition, fesction de la quantité du matériel
biologique déposé sur lame. Ainsi, I'intensité mstximale et la lumiére est proche du blanc

lorsque celle-ci passe a travers peu de matémébdigque ou a travers un champ vide de la
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lame histologique. A l'inverse, le signal lumineest modifié s’il passe a travers une surface
contenant une grande quantité de matériel biol@gigar exemple, les noyaux absorbent une
partie du signal lumineux, réduisant ainsi lI'intédsle la lumiere transmise a travers la coupe
histologique. En conséquence, lintensité de laidwmentransmise, est une mesure pertinente

de la quantité de matériel biologique.

Les deux lignes associées aux modeles couleur DARmatoxyline (Figur&.16 et Figure
7.17) sur le diagramme de chromaticité xy, refletes differentes quantités de DAB et
d’Hématoxyline, soient, les quantités du matérigldgique fixé par ces colorants. La
guantité de couleur ou de matériel biologique estimale au niveau des couleurs DAB pure
et Hématoxyline pure, laissant ainsi passer pelunhéere a travers la lame histologique.
Ensuite, la quantité de DAB et d’Hématoxyline dimenprogressivement en s’éloignant des
couleurs pures, en transmettant de plus en plusndiére a travers la lame histologique. La
guantité de DAB et d’Hématoxyline est nulle au mawedu point couleur blanc, la ou la

transmission de lumiére est maximale.

La mise en relation des niveaux de luminosité @mattance) avec les coordonnées xy des
deux lignes couleurs DAB et Hématoxyline est trééressante, car elle nous permet lI'acces
aux valeurs RGB liées aux modéles couleur DAB enhatéxyline. Nous pouvons étudier la
possibilité des plans R, G et B a séparer correatehes couleurs DAB et Hématoxyline. La
figure 7.18 montre la mise en relation des val®@B des modéles DAB et Hématoxyline,
sur les plans R, G et B avec les niveaux de tratesmse de lumiere des deux lignes couleurs
DAB et Hématoxyline. La Figur&.18 montre clairement, qu’aucun plan couleur n’est
approprié pour séparer les deux couleurs DAB et &iéryline. Aucun seuil basé sur les
niveaux de gris R, G et B ne permet une discrinonagntre le DAB et I'Hématoxyline.

Transmittance de Imniére & DAB #* Hématoxyline

100

0 Plan rougce 255 0 Plan vert

Plan blen 255

Niveanx de oxis

Figure 7.18: Projection des modeéles couleur sur les plais G et B. Mise en relation des niveaux de gris R,
G et B et des niveaux de transmittance de lumiéresaociés aux modeles couleur DAB et Hématoxyline.
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La Figure7.19 représente la ligne reliant les deux coul®AB pure et Hématoxyline pure.
Cette ligne illustre parfaitement les nuances aaslentermédiaires entre la couleur marron et
la couleur bleue associées au DAB et a I'Hématarylia ligne DAB pure-Hématoxyline
pure (Figure7.15.B et Figure7.19) est un modele du mélange additif entre le D&B
’Hématoxyline. C’est aussi un modéle des nuanaasear communes entre le DAB et
’Hématoxyline. Nous retrouvons également au niveaicette ligne, ou modele couleur, les
nuances couleur mauve et violet présents sur l@acmde recouvrement entre les nuages

couleur DAB et HéEmatoxyline exposés auparavantufieig.14.D).

Figure 7.19: Nuances couleur du modéle du mélange couleemtre le DAB et 'Hématoxyline.

7.3.2.2.3 Construction de la table de classification couleurassociée au DAB et a
I’'Hématoxyline

Les modeles couleur associés au DAB et a 'Héméittxyhous ont permis I'analyse et la

prise en compte de la variation colorimétrique Béépplication des colorants au niveau des

coupes histologiques. Nous avons pu démontrer,nseles deux modéles couleur,

linsuffisance du seuillage des composantes momocatiques RGB a séparer de maniere

satisfaisante le DAB et 'Hématoxyline.

Nous allons développer au niveau de cette seafiomapproche de classification couleur qui
réalise la séparation chromatique entre deux couldiférentes. Cette approche sera illustrée
a travers I'exemple des deux couleurs marron etebgssociees au DAB et a 'Hématoxyline.
Notre méthode exploite essentiellement les atsibdes modeles couleur DAB et
Hématoxyline développés au cours de la sectiorégefte, pour construire une table couleur
2D capable de classifier le matériel nucléairelde®es histologiques, comme appartenant au

DAB ou a I’'Hématoxyline.

Grace au formalisme des constructions géométrii@esu diagramme de chromaticité xy,
nous avons pu définir les deux couleurs pures ehimBntes associées au DAB et a

’Hématoxyline. L'idée de base est de se servicee deux points couleur, comme repéres ou
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points d’ancrage initiaux pour construire deux golyes qui divisent le triangle des couleurs
(triangle de Maxwell) en deux surfaces, une congmtrtes couleurs proches du DAB, et
I'autre pour les couleurs proches de I'Hématoxyline
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Figure 7.20: Génération des points couleur associés au meéjje DAB-Hématoxyline. A :Calcul des points
couleur DAB-H et DAB-H pureB : Ligne couleur modélisant la frontiere entre le DAHR’Hématoxyline

Le schéma expliquant les étapes de constructionpdBgones couleur est illustré sur la
Figure 7.20 et la Figurer.21. A partir des couleurs DAB pure et Hématoyg/lpure, nous
pouvons tracer une ligne modélisant les mélangekegoissue de ce couple de couleurs. La
couleur DAB-H représente le mélange paritaire el@gr®AB pure et I'Hématoxyline pure.
Elle se situe a mi-distance entre ces deux coulaunes (Figur€.20.A). De part et d'autre de
la couleur DAB-H, le mélange couleur contient uretip plus importante de DAB pure ou
d’Hématoxyline pure. La couleur notée DAB-H pur¢ lescouleur dominante de la couleur
DAB-H, elle s’obtient en prolongeant la ligne qulie le blanc et la couleur DAB-H,
jusqu'aux limites du triangle des couleurs (Figit20.A). La ligne entre les deux points
couleur blanche et DAB-H pure démarque la front@rge deux zones couleurs :
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* une zone DAB délimitée par les couleurs : blan&eB pure, rouge et DAB-H pure.
Cette zone comporte les couleurs plus proches dB &k rapport a I'Hématoxyline,
e une zone Hématoxyline notée Zone H définie paridéagle formé par les couleurs :

blanche, DAB-H pure et Hématoxyline pure. Ce trlarenglobe les couleurs proches

de 'Hématoxyline par rapport au DAB.

Nous remarquons sur la Figufe20.B que les zones DAB et Hématoxyline ne couwvpes la
totalité du triangle des couleurs. Dans le butedidte ces deux zones couleur, pour qu’elles
occupent toute la surface du triangle des coulenosis avons fait appel aux couleurs

complémentaires associées au DAB pure et a I'Hette pure (Figure/.21.A).
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Figure 7.21: Construction de la table de classification ceur. A : Génération des points repéres coul@&ur
Dessin de la ligne séparant les zones DAB et Hémjlihe.

La couleur complémentaire du DAB pure, ndd#eB, est chromatiguement plus proche de la

couleur Hématoxyline pure par rapport a la coul®AB pure. Egalement, la couleur
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complémentaire rattachée a I'Hématoxyline pure enxdiématoxylne est plus proche du

DAB pure, par rapport a la couleur Hématoxylineg(ife 7.21.A). Les deux couleurs

complémentaireDAB et Hématoxylne définissent elles aussi, une ligne modélisant leur

meélange couleur. De la méme facon que le DAB puréHématoxyline pure, la couleur

notéee DAB—-H représente le mélange égalitaire entre les caIBAB etHématoxylne. La

couleur dominante pure liée a la coul@AB-H est également détectée sur les frontieres
du triangle des couleurs. Elle est no@AB - H pure (Figure7.21.A). La ligne reliant la
couleur blanche et la coule@AB - H pure, délimite la frontiére entre les couleurs pesc
duDAB, en conséquence les couleurs plus proche de I'kb&ylme pure, de celles proches

de la couleuHématoxylne, c'est-a-dire proche de la couleur DAB (Figdr2l.B).

En finalité, les trois points couleur : blanc, DABpure etDAB - H pure, divisent le triangle
des couleurs en deux régions (Figar21.B) :

* une zone DAB délimitée par le polygone formé aipeds points couleur : DAB pure,

R, DAB-H pure, blancDAB-H pure et G, cette zone comporte toutes les couleurs
proches du DAB par rapport a ’lHématoxyline,

bY

* une zone Hématoxyline délimitée par le polygonestwoit a partir des points

couleur : Hématoxyline pure, DAB-H pure, blandAB-H pure et B. La zone
Hématoxyline englobe toutes les couleurs procheBH#Ematoxyline par rapport au
DAB.

Le triangle des couleurs de Maxwell divisé en deomes d’influence associées aux couleurs
DAB et Hématoxyline constitue en réalité une taddeclassification qui permet d’affilier les
différentes couleurs au DAB ou a 'Hématoxyline.usdallons illustrer au cours de la section
suivante, l'utilisation de cette table de classifion dans un schéma global de classification
couleur des lames histologiques.
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7.3.2.2.4 Mise en application de la table de classificationozileur

La Figure7.22 illustre la table de classification qui difécie entre les couleurs marron et
bleue associées au DAB et a 'Hématoxyline. Lesxdmufaces DAB et Hématoxyline sont
codeées selon deux couleurs :

* la couleur rouge, est affectée a tous les poinifeco appartenant a la zone DAB,

» la couleur bleue est attribuée aux points couledadone Hématoxyline.

En réalité, la table de classification partitiorlfespace couleur en deux sous espaces, l'un
rattaché au DAB et l'autre a I'Hématoxyline. Cetédble est essentiellement utilisée pour

déterminer si une couleur donnée est affiliée alBDA a 'Hématoxyline.

Diagramme de chromaticité xy

Figure 7.22: Table de classification couleur associée auAB et a 'Hématoxyline.
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Figure 7.23: Protocole d'utilisation de la table de clasication couleur DAB-Hématoxyline.

La Figure7.23 démontre I'utilisation de la table de classifion dans le traitement d’'une
image histologique. La premiéere étape consistepareé le matériel nucléaire du fond de
limage histologique a classifier conformément arotpcole de segmentation présenté
auparavant (Figure7.6). Les coordonnées chromatiques associées agradime de
chromaticité xy des pixels appartenant aux noyaumnt salculées. Projetées dans la table de
classification des couleurs DAB-Hématoxyline (Fgut.22), ces coordonnées permettent
d’affecter chaque pixel a I'une des deux composanfeAB ou Hématoxyline. Enfin, une
image résultante fausses couleurs sera constugtedes pixels rouges lorsqu’ils sont affiliés

a la zone DAB et des pixels bleus lorsqu’ils sdffitiés a la zone Hématoxyline (Figure

7.23).
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7.3.3 Protocole global de la classification couleur desnages histologiques

La Figure7.24 illustre les différentes phasescessaires pour réaliser la classification couleur
des images histologiques. La classification comghigdobalement trois phases : segmentation,
apprentissage et classification. Nous détaillerdass ce qui suit les trois étapes et nous

présenterons leurs algorithmes associés.
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Figure 7.24: Plan global de la classification couleur démages histologiques.
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7.3.3.1 Phase de segmentation

Cette phase consiste essentiellement a isoler lriglanucléaire du fond des images
histologiques a traiter. Nous avons adopté uneogpermarginale de segmentation, se basant
sur la segmentation automatique des plans R, G. &oRi I'algorithme concernant cette
phase :

* geénération des plans R, G et B associés a I'imegeldgique a traiter,

* segmentation automatique des trois plans margiRaux et B,

* union logique par l'opérateur logique « MIN » deartes binaires issues de la
segmentation des plans marginaux. L’'union prodné umage binaire comportant le
masque binaire des noyaux cellulaires,

* génération de I'image couleur comportant uniquenennoyaux cellulaires, a I'aide
de l'union logique entre l'image histologique dgine et I'image des masques
binaires des noyaux. L'union est effectuée selopdtateur logique « MAX » « ET ».
De ce fait, I'image résultat comporte uniqguemeninigtériel nucléaire et le fond de

'image est remplacé par un fond blanc uniformedau de gris : 255).

7.3.3.2 Phase d’apprentissage

Cette phase se base essentiellement sur le ratreibttributs couleur liés aux DAB et a
'Hématoxyline dans le but de construire la table dassification couleur. La phase
d’apprentissage fait appel a deux images de r&féreane pour le marquage DAB, et 'autre
pour la contre coloration Hématoxyline. L’algoriterassocié a cette phase se déroule comme
suit :

e génération des images comportant seulement lesurogas images de référence
DAB et Hématoxyline, conformément a la phase danssgation. Cette opération
nous permet d'écarter le fond de I'image de l'asalyles couleurs de référence
marron et bleue liees au DAB et a I'Hématoxyline,

» calcul de la couleur moyenne des pixels associm@ue image de référence,

» conversion des deux couleurs moyennes : DAB et l®mline, de I'espace RGB
vers I'espace XYZ, puis vers les coordonnées chtiomnes Xy,

» localisation des couleurs DAB et Hématoxyline sudiagramme de chromaticité xy,
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génération des points reperes couleur : DAB pugméatoxyline pure, DAB-H pure,

DAB, Hématoxylhe et DAB-H pure (§.3.2.2.3).

utilisation des points couleur rouge, vert, blewbktnc, en plus des points repéres
couleur cités ci-dessus, pour la délimitation desuxd zones couleur DAB et

Hématoxyline. En effet, ces deux zones, sous faenpolygones, divisent le triangle

de Maxwell en deux régions : une région DAB et téggon Hématoxyline,

génération de la table de classification couleletteCétape consiste a attribuer la
couleur bleue a la région associée a 'Hématoxylatda couleur rouge a la région
DAB. Ensuite, la table de classification est saavdge sous forme d’'image pour

réaliser la phase de la classification couleur.

7.3.3.3 Phase de classification couleur

Cette phase représente la phase proprement ditlaskfication. Elle consiste a attribuer le

BN

matériel nucléaire associé aux images histologigaas DAB ou a I'Hématoxyline.

L’algorithme de cette phase comporte essentielléfeerétapes suivantes :

conversion des coordonnées RGB de chaque pixel 'ideage des noyaux
(n’appartenant pas au fond de I'image), vers I'esp&YZ, puis vers les coordonnées
chromatiques xy,

projection des coordonnées xy du pixel courantastable de classification,

le pixel prend la couleur bleue, si ses coordonmiesmatiques xy sont localisées
dans la zone Hématoxyline. Au contraire, le pixalaloré en rouge, s'il possede des
coordonnées xy appartenant a la zone DAB,

au terme de cette phase, tous les pixels appattanamoyaux cellulaires sont, soit
rattachés au DAB, soit rattachés a I'Hématoxyline,

le résultat de classification couleur est stockésdane image couleur (image résultat
sur la Figure7.24) et sauvegardé pour des exploitations ulté&gggucomme par

exemple pour le calcul de l'indice de marquage.

Nous avons présenté au cours des sections préegdantre conception colorimétrique pour

la réalisation d’'une table couleur capable de wbfiéier entre les couleurs associées au DAB
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et a I'Hématoxyline. Nous avons également expog#de de classification couleur intégrant
cette table de classification. Nous entamons aeanivdes sections suivantes la phase de
validation de notre approche en la comparant atdawapproches de classification couleur.

7.4 Modélisation du systeme colorimétrigue DAB-Hématoxyne : Tests
de validation

Au cours de cette section, nous allons présentrdségie retenue pour la validation de notre
approche de classification couleur. La stratégibase sur la comparaison de notre approche
de classification avec trois familles de classtfmma couleur automatique citées dans la
littérature. Notre méthode sera confrontée égalérada classification manuelle des images
histologiques. Cette section est organisée entéepar

» définition du parametre de comparaison entre lg#érdntes méthodes,

* présentation des méthodes de classification auiqueat

» protocole pour la méthode de classification maeyell

e construction de la classification de référenceréimp@es classifications manuelles,

» criteres de comparaison entre les différentes ndégo

» tests statistiques retenus pour réaliser les caargmars entre les différentes méthodes.

7.4.1 Paramétre de comparaison

o= . &

Figure 7.25: Exemple d'image histologique classifiée.

Le paramétre de comparaison adopté est l'indicendequage « Labelling Index » noté

« LI ». L'indice de marquage peut étre défini comhaepourcentage des noyaux positifs
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(DAB), en rapport avec le nombre total des noyaDAE et Hématoxyline). En mode
surface, I'indice de marquage se traduit par I@oapentre la somme des surfaces nucléaires
positives au marquage DAB et la somme de la tétdlts surfaces nucléaires (surfaces DAB

+ surfaces Hématoxyline).

Le mode de calcul de I'indice de marquage retenc@us de ce travail est le mode par
surface, car notre approche de classification estaéthode de classification des pixels. A ce
stade de travail, notre méthode permet seulemesia$aification des pixels comme DAB ou
Hématoxyline. Elle ne permet pas d’isoler chaquganppour adopter le mode nucléaire dans
le calcul de l'indice de marquage. En se référdatigure7.25, I'indice de marquage est le
pourcentage de la somme des pixels rouges (DAB)apport avec la somme des pixels
rouges et bleus (DAB + Hématoxyline). Il se tragat la formule :

> PixelsDAB

LI = . 5 . .
> PixelsDAB+ ) PixelsHémtoxyline

7.4.2 Méthodes de classification automatique

Nous avons porté notre choix sur trois types desdiaations automatiques développées pour
des problématiques similaires a notre sujet a savai classification et la quantification
automatiques de I'expression du marquage immuragiishiqgue. Nous allons présenter

brievement les trois méthodes automatiques retenues

7.4.2.1 Méthode automatique basée sur la teinte

Les approches s’appuyant sur la teinte pour acaohaptlassification des images biologiques
sont treés répandues dans la littérature [Garbagregal 1981] [Fermin et Degraw 1995]
[Poston 1996] [Weaver et Au 1997] [Johansson @0aDb] [Van der Laak et al 2000] [Elie et
al 2003] [Ruifrok et al 2003] [Lehr et al 1997] [ueet al 1999].Toutes ces approches se
basent sur la composante teinte pour réaliseplaration entre les plages couleurs affiliées au
marquage ou a la contre-coloration. Conformémec¢saapproches, nous avons développé
une méthode de classification automatique qui gél@acouleur bleue de I'Hématoxyline de

la couleur marron du DAB (Figuré26).
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Image des noyaux Image des teintes Histogramne des teilites Image resultat

Figure 7.26: Protocole de classification automatique basdir la teinte.

L’algorithme de classification se déroule comme sui

» conversion de I'image des noyaux, de I'espace R&B Mespace HLS,

» réalisation de I'histogramme de la composante eieses « H »,

» calcul des deux seuils: min et max au niveau Hetbgramme. Si on observe
I'histogramme des teintes sur la Figur€6, on remarque que les seuils min et max,
correspondent aux deux vallées qui délimitent e d® I'histogramme associé a la
couleur bleue,

» attribution a 'Hématoxyline des pixels qui se sittientre les seuils min et max. Ces
pixels sont colorés en bleu sur 'image résultat,

» attribution au DAB des pixels qui se trouvent &t&ieur de l'intervalle délimité par

les seuils min et max. Ces pixels sont coloréage sur I'image résultat.

7.4.2.2 Méthode automatique basée sur la composante bleuermalisée

Cette méthode est utilisée par Brey et al [Bremle2003] pour la classification des images
histologiques. Selon les spécifications fourniesr pas auteurs, la composante
monochromatique bleue normalisée notée « BN » @s$tite selon la formule suivante :

*
BN = B* 255
R+G+B

Cette transformation génere une image en niveauxigieou les nuances de marron associées
au DAB sont représentées par des nuances de grtespalors que les nuances de la couleur
bleue de 'Hématoxyline sont représentées par dasaes de gris clair (Figure27).
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Conformément aux notes des auteurs de cet arBety[et al 2003], nous avons développé

I'algorithme suivant :

génération des plans couleur R, G et B a partitirdage des noyaux,

construction de I'image bleue normalisée a pags inages R, G et B (Figure27),
réalisation de I'histogramme de I'image bleue ndrsée,

calcul du seuil automatique associé a I'histogrardméimage bleue normalisée,
attribution des pixels des noyaux dont le niveaugde est supérieur au seuil de
classification a 'lHématoxyline (pixels clairs),

attribution des pixels des noyaux dont le niveaugde est inférieur au seuil de
classification au DAB (pixels sombres),

attribution de la couleur bleue aux pixels Hémalimey et la couleur rouge aux pixels
DAB (image résultat de la Figuie27).

Image des noyaux Image bleve normalisée Histograinme Image résultat

Figure 7.27: Protocole de classification automatique bastir la composante bleue normalisée.

7.4.2.3 Méthode automatique basée sur la déconvolution caaur

Le principe de la déconvolution couleur a été deweé par Ruifrok et Johnston [Ruifrok et

Johnston 2001]. Il consiste a calculer la contidoutd’'une couleur donnée au niveau d’'une

image couleur. Ruifrok et Johnston ont utilisé dagpe pour I'étude de la contribution du

DAB et de I'Hématoxyline au niveau des images higjigues. Cette technique a été reprise

apres par plusieurs auteurs pour réaliser la @leestsdn couleur [Ruifrok et al 2003] [Kim et
al 2006] [Landini et Othman 2003] [Landini 2006]di@ger et al 2006].

219/350



Figure 7.28: Principe de la déconvolution couleur.

La déconvolution couleur consiste a projeter lawdonnées RGB des points couleur associés
a une image sur un axe représentant une couleunédprdans le but de mesurer la
contribution de cette couleur au niveau de tougptests de I'image. La Figuré.28 montre
deux axes représentant deux couleurs notées Dlet projection des pixels d’'une image sur
ces axes fournit la contribution des couleurs D etur chaque pixel de I'image. Notons que

la construction des deux axes D et U nécessite meages références D et U.

Image des noyanx Composante DAB Composante Hematoxyline Image resultat

Figure 7.29: Protocole de classification automatique bastir la déconvolution couleur.

Une implémentation en java, réalisant la déconwamtutouleur est disponible sous forme de
plugin imageJ [Landini 2004]. Nous avons fourniegrirée a ce programme, les deux images
de références DAB et Hématoxyline utilisées pourenméthode, pour construire les axes
couleur qui leurs sont associés. Puis, nous avaagre le plugin de Landini [Landini 2004],
dans un programme que nous avons deéveloppé poectedf la classification couleur.
L’algorithme associé a ce programme est le suivant

* génération des deux images : DAB et Hématoxylipardir de 'image des noyaux a

I'aide de la déconvolution couleur (Figufe29),
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génération des images inverses associées aux cameesDAB et Hématoxyline.
Tout comme les images en niveau de gris tradulagmansmission de la lumiere, les
images inverses traduisent I'absorption de la lvenpar le DAB ou ’'Hématoxyline,
union logique entre les deux images inverses DABI@hatoxyline par I'opérateur
« Subtract ». Cette opération nous permet de egdhsdifférence pixel a pixel entre
les images inverses DAB et Hématoxyline, c'estra-dimage DAB inverse — image
Hématoxyline inverse. Si I'absorption du DAB estiplimportante que I'absorption
liee a ’THématoxyline, en conséquence, la quaditéouleur DAB est plus importante
gue la quantité de couleur Hématoxyline, alorspiggls seront positifs. Dans le cas
inverse, c'est-a-dire que la quantité d’Hématoxykst plus importante que la quantité
de DAB, les pixels prendront des valeurs négatives,

attribution des pixels positifs au DAB : ces pixetsit colorés en rouge,

attribution des pixels négatifs a 'Hématoxylinees pixels sont colorés en bleu.

7.4.3 Protocole de classification manuelle

L’évaluation visuelle des lames histologiques rdatenaniére la plus classigue et courante

pour réaliser la quantification des marqueurs tauer A ce titre, elle est considérée comme

la méthode de référence « Golden Standard » passifier les images histologiques. Toute

meéthode de classification nouvelle, pour étre \éajddoit étre comparée a cette méthode

manuelle. Dans le but de mesurer les performaneemtte méthode de classification basée

sur une table de classification couleur, nous adgéveloppé une interface graphique qui offre

aux utilisateurs (pathologistes et techniciens) aldds simples pour réaliser la classification

couleur sur la base de I'observation visuelle desges histologiques (Figure30).
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Image des noyaux

Image Resultat

Interface de seuillage des teintes

Figure 7.30: Interface graphique de la classification mareile.
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Le développement de cet outil informatique est s&&iee pour deux raisons :

* pour imposer aux utilisateurs de classifier mamuednt les mémes surfaces d’objets
nucléaires classifiées (traitées) par les méthadasmatiques,

e pour récupérer le résultat de classification mdausbus forme d’image couleur
résultat afin de comparer ultérieurement les dfiées méthodes manuelles et
automatiques.

L’outil graphique de classification manuelle esteuboite de seuillage comportant deux
curseurs glissants. L'utilisateur peut bouger eist@r ces curseurs pour définir la largeur
d’'une fenétre bleue (interface de seuillage sufitpre 7.30). Le but est de faire varier la

largeur de cette fenétre, pour qu’elle englobe rleances de couleur bleue associées a
’'Hématoxyline. La partie du spectre couleur qusteeen dehors de la fenétre bleue est

rattachée au DAB qui est représenté par la couteige.

Salmiarder [ classiacation |

Classification 1

[ =7 5

Sawegarder la classification |

Classification 2

Figure 7.31: Exemples de résultats de classification maniie

Nous signalons que la classification manuelle etractive. Les plages couleur (rouge et
bleue) associées au DAB et a 'Hématoxyline au aiivde I'image a classifier se mettent a
jour en temps réel en interaction avec les postaes curseurs de seuillage et a la largeur de

la fenétre bleue. En effet, le programme récupeseseuils de teintes définis par l'utilisateur
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et modifie 'apparence de I'image suivant la valeler teinte associée a chaque pixel de
limage. Par exemple, la Figui®31 montre les résultats associés a deux étateudkages
manuels différents. L'utilisateur modifie la positi des curseurs de seuillage jusqu’a ce que
les surfaces rouges et bleues couvrent respectitelae surfaces DAB et Hématoxyline.
Nous notons aussi, que I'image originale est affiechendant la phase de classification. Cela
permet a l'utilisateur de comparer I'image qui camip le résultat de seuillage avec limage
d’'origine avant de valider sa classification. Voies étapes de l'algorithme lié a la
classification manuelle :
» conversion de I'image des noyaux de I'espace RGB Kespace HLS,
+ affichage de l'image des teintes «H » sur laquéllgilisateur va réaliser sa
classification,
» affichage de I'outil graphique de classificationgire 7.30 et Figur&’.31),
* mise a jour dynamique et interactive de I'image téstes grace aux fausses couleurs
rouges et bleues,
e sauvegarde de lI'image résultat de classificationuake si I'utilisateur presse sur le
bouton « Sauvegardez la classification » de I'agriEiphique de classification (Figure
7.30).
La classification manuelle de 'ensemble des 88jmsaa été confiée a trois observateurs afin
de mesurer la variation de classification interestiateurs que nous avons abordée au cours
de l'introduction de ce chapitre. Nous notons du&geie observateur a réalisé trois séances de
classification sur chaque image pour analyser tebiité de classification intra-observateur.
Un intervalle de temps minimum (un jour) a étématentre deux séances de classification sur
une méme image. Cet intervalle est nécessaire quaait’utilisateur ne soit pas influencé par

les seuils de la classification précédente.

7.4.4 Construction de la classification de référence

Nous avons adopté les classifications manuellesmmrolassifications de référence, pour
mesurer les performances des méthodes de classifisaautomatiques. Le recours a 9
classifications manuelles fournit 9 indices de mage différents pour chaque image. Or,

nous avons besoin d’'un seul indice de marquagaeuatemme référence pour le comparer
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aux indices de marquage issus des classificatiotmsratiques. Pour résoudre ce probleme,
nous avons proposé de calculer un seul indice dejuage de référence a partir des 9
classifications manuelles. En premier lieu, nouonav comparé les images résultats
correspondant aux 9 classifications. La mise esticel des 9 images de résultats associees a
chaque image d'origine, nous permet la comparainclassifications manuelles pixel par
pixel. Ensuite et pour chaque pixel, nous avonptia regle suivantesi le pixel est classé
comme DAB par au moins 5 classifications manuellealors ce pixel est considéré comme
un pixel DAB. Sinon, il est considéré comme un pikeHématoxyline. En adoptant le
nombre de 5 classifications comme seuil, nous awmgeéalité retenu la classification
manuelle majoritaire pour chaque pixel. Enfin, ¢esssifications de références sont stockées
dans de nouvelles images résultats. Au cours d#®ise suivantes, nous allons aborder les
critéres retenus pour comparer l'indice de marqudgda classification de référence avec

'ensemble des classifications automatiques et ieléesl

7.4.5 Critéres de comparaison entre les méthodes de cldgsation

On signale que la classification de toutes les oudbh (manuelles et automatiques) est
réalisée sur les mémes surfaces nucléaires poquehmage. En effet, nous avons appliqué
la phase de segmentation, sur 'ensemble des 8fesn@tenues pour le plan de comparaison
des classifications. Cette opération est nécespaine appliquer les classifications couleurs

uniquement sur les noyaux. Elle nous permet de aoenpes performances des méthodes de
classification sur les mémes surfaces, ce qui tédsiiparameétres de comparaison a l'indice

de marquage seulement.

7.4.5.1 L’indice de marquage

Nous rappelons gue le paramétre retenu pour juggepérformances de chaque méthode,
gu’elle soit manuelle ou automatique, Bsidice de marquage « LI » En effet, I'indice de
marquage de chaque méthode est comparé a celindétthode de référence, qui est obtenu a
partir de la classification de référence, généréeamir des classifications manuelles. La
comparaison des méthodes de classifications autqueatavec la classification de référence,
sur la base de I'indice de marquage, devrait dégageéthode de classification automatique
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la plus performante, c'est-a-dire celle qui foutmiidice de marquage le plus proche de celui
de la classification de référence. De méme, lessiflaations manuelles sont comparées a la
classification de référence pour mesurer 'amphbaita variabilité de classification entre les
différents observateurs et la variation inhérenig elassifications réalisées par un méme
observateur. Pour des raisons de lisibilité etaddifé de lecture des résultats de comparaison,
nous avons adopté les abréviations suivantes patar kes classifications. Ainsi :
% La classification de référence est not&ErF.
+«+ Pour les classifications automatiques :
» la classification basée sur la composante bleumaligée est noté@N,
» la classification basée sur la composante teirtteageHue,
» la classification associée a la déconvolution aouést noté€D,
* notre méthode de classification est nof@dR en rapport avec de plan de

chromaticité xy utilisé pour générer la table desslfication couleur.

+ Les classifications manuelles :
* les classifications manuelles réalisées par I'olsdeur 1 sont notées=G1,
FG2 et FG3
» Les classifications manuelles réalisées par I'olaeur 2 sont notéedMH1,
MH2 et MH3.
» Les classifications manuelles réalisées par lolsdeur 3  sont
notées MPM1, MPM2 et MPM3.

En plus de la comparaison directe a l'aide de iiadde marquage, nous avons développé
d’autres criteres de comparaison pour déterminendthode de classification la plus proche
de la classification de référence. Ces criterdsugs méthodes de calcul seront détaillés dans

les paragraphes suivants.

7.4.5.2 Ladifférence absolue des indices de marquage

Le principe est de calculer pour chaque image logigue, la différence absolue entre
l'indice de marquage d’'une méthode de classificationnée et l'indice de marquage de
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référence. Si on prend une méthode de classifitatipar exemple, la difference absolue est
donnée par la formule suivante :

DifAbs =|LI (x) - LI (REF)
Le recours a la différence absolue est nécessard’utilisation de la simple différence peut
nous conduire a des résultats de comparaisonsestran effet, soient les valeurs 40%, 50%,
et 60%, les indices de marquage des images imletnt®3 fournis par la classification de
référence. Et 20%, 50% et 80% les indices respeddfces mémes images mesurés par une
méthode de classification x. Les différences rethpes entre ces deux méthodes donnent
20%, 0%, et -20%. La moyenne de ces différenceadkd (0%). Elle peut nous conduire a
considérer a tort les deux méthodes parfaitementardantes. Tandis que, les différences
absolues associées aux deux méthodes sont datre : 0%, 0% et 20%. La moyenne liée a
ces différences est de 13,33%, ce qui reflete fi@rdnce réelle qui existe entre les deux

méthodes : référence et x.

7.4.5.3 Le pourcentage des pixels mal classifiés

Un pixel mal classifié au niveau des images higfigloes, est un pixel appartenant a la
surface objet (surfaces nucléaires) qui est :

» soit un pixel DAB classifié a tort comme un pixet¢idatoxyline,

* soit le cas inverse, un pixel Hématoxyline rattaghért au DAB.
Le calcul des pixels mal classifiés nécessite Isenein relation de I'image résultat référence
avec celle de la classification a évaluer. Le pentage des pixels mal classifiés peut étre
calculé par: le rapport entre la somme des piredd classés par rapport a I'image de
référence, et la somme totale des pixels de lasadbjet (noyaux). Ce paramétre varie entre
0% et 100% : 0% si la classification correspondagi@ment a la classification de référence et
100%, si les deux divergent complétement. En care®mg, la classification présentant le
pourcentage de pixels mal classés le plus failderapprochant de 0, est la meilleure
classification.
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Iinage histologique Classification 1 Classification 2

Figure 7.32: Criteres de comparaison entre les classifidans.

Le critere reposant sur le pourcentage des pixelschassifiés est complémentaire de celui
basé sur le calcul des différences absolues. Caiedentilisé seul, peut s'avérer parfois
insuffisant pour évaluer la qualité d’'une classifion couleur. Si nous prenons comme
exemple la Figureg.32, les classifications 1 et 2 présentent degkesdde marquages tres
proches (1 :50,25%, 2 :49,75%). La différence aimsoh nous donner la valeur de 0,5%, qui
est le signe d’une tres bonne concordance entraéel@s classifications. Or, nous avons juste
inversé les couleurs bleue et rouge entre les dtassifications. Le pourcentage des pixels
mal classifiés qui est de 100%, nous permet de meunsire compte que les deux
classifications sont en réalité completement diffées. Si nous nous limitons a utiliser
uniguement le critére de différence absolue, noasrrjpns évaluer des classifications
entierement erronées comme performantes. Pourreggten, le recours aux deux criteres est

nécessaire pour realiser de bons tests de compaensre les différentes classifications.

7.4.6 Les analyses statistiques
7.4.6.1 Analyse des indices de marquage (LI)

Dans le but de comparer les differentes classifioat (manuelles et automatiques a la
classification de référence), nous avons utiliséet statistique de Kruskal-Wallis (seuil de
significativité : p <0.05) adapté a I'analyse debhantillons appariés < LI classification x, LI
classification référence>. Le test de Kruskal-Vé¢alist un test non paramétrique, il a été
retenu puisque le test W de Shapiro-Wilk (seuils@ificativité : p <0.05) a révélé que la
majorité de nos échantillons appariés ne suivesitup@ loi de distribution normale (Annexe
C).
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7.4.6.2 Analyse des différences absolues et des pourcentagies pixels mal classifiés :

Chaque classification, manuelle ou automatique,restésentée par un échantillon de 88
images résultats. La mise en relation de cet étlomnavec celui des images résultats de
référence, nous a permis de générer deux nouvehaxilons :

* le premier représentant les différences absoluésdee de marquage,

» le second comportant les pourcentages des pixélslasaifiés.
Ces échantillons sont considérés comme appari&®rgt analysés directement grace aux

descripteurs statistiques généraux tels que : tsemmes et les variances.

7.5 Modélisation du systeme colorimétrigue DAB-Hématoxyne : Tests
de robustesse

L'objectif de cette étude, est I'analyse du compoent des méthodes de classifications
couleur automatiques sous des conditions de lunéneariées. Nous voulons répondre a
'aide de cette étude a la question suivante :t€@gjue nous aurons le méme indice de
marquage pour une meéthode de classification dorsiéane image est traitée sous des
niveaux d’éclairage différents ? ». De méme, nooslons également savoir qu'elle est la
meéthode de classification automatique la plus ribpsur traiter des images histologiques
acquises sous des conditions d’éclairage détésoMaus qualifions de robuste une méthode
de classification qui fournit le méme indice de quage pour la méme image histologique

malgré les variations d’intensité lumineuse quinpaient affecter cette image.

7.5.1 Variation réelle des conditions d’éclairage

L’étude porte sur 10 champs microscopiques sélanéi® de facon a illustrer toute la
dynamique observée pour le marquage Ki67 au seinotte jeu de données initial. Nous
avons réalisé 7 protocoles d’acquisitions dimagesir chaque champ microscopique,
toujours au grossissement x20. Les 7 acquisitiessa@ées a chaque champ, correspondent
a:

e une acquisition selon les conditions optimales|diéage,

» 3 acquisitions associées a trois niveaux d’'éclasdmas. Nous avons en effet diminué,

aprés chaque acquisition, 'intensité de la lamyeglaire le champ microscopique,
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e 3 acquisitions avec trois niveaux d’éclairages $fawn augmentant a chaque
acquisition, l'intensité de la lampe d’éclairage.
L’ensemble des 7 séries d’acquisitions a été eféeddelon des niveaux de luminosité
croissants. Nous avons reproduit les mémes nivdaukiminosité pour la globalité des 10
champs microscopiques étudiés. En finalité, noosisacquis 70 images histologiques.

Les niveaux de luminosité, autorisés par la statf@amagerie microscopique Samba 2050™
(TRIBVN™), ne nous ont pas permis des variations imporsatfis conditions d’acquisitions
d'images. Le logiciel d’acquisition d'image ratté&ch cette station est équipé d’'un module
« assurance qualité » qui nous empéche de travdifles des conditions d’éclairage trop
éloignées de I'éclairage optimal. De plus, la statl'imagerie effectue au moment de chaque
acquisition une opération de « balance des blampsi »>consiste a normaliser I'image du
champ microscopique par I'image d'un champ videtteCepération tend en réalité a
compenser le manque ou I'exces de luminosité,dafenue en partie I'effet de notre action

pour modifier la luminosité des images.

7.5.2 Variation simulée (virtuelle) des conditions d’éclaage

En complément aux séries d’'acquisitions d'imagesa@ses aux 10 champs microscopiques,
nous avons adopté une approche virtuelle, en simhdk modification des conditions

d’éclairage des images. En effet, nous avons rééupeés images des 10 champs
microscopiques acquises sous des conditions d'égkioptimales. Ensuite, nous avons fait
varier de facon virtuelle la luminosité de chagmage : nous avons utilisé 15 niveaux de
luminosité différents. Si on estime a 100% le nivédtial de luminosité associé a lI'image

optimale, les 15 niveaux de luminosité générés gaamdués de 10% a 150%. 15 images ont
été ainsi générées suivant ces niveaux de luméoBin totalité, nous avons généré 150

images pour les 10 champs microscopiques.

Le recours a cette méthodologie, nous a permisirdeler des conditions d’éclairage plus

étendues que celles obtenues par le la stationagéme microscopique. Si on observe la
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Figure 7.33, on remarque que l'approche virtuelle permesiade simuler des conditions

d’éclairage tres variées pour une image histolagipnnée.

A i o

60%  80% O 140%

Figure 7.33: Variations virtuelles de la luminosité d'unamage histologique.

En récapitulatif, nous avons utilisé en totalité :

e 70 images pour les variations réelles des niveauxminosité,

* 150 images pour les variations virtuelles des nixede luminosité.
L’ensemble de ces images a été classifié seloguate méthodes de classification couleur
automatiques (84.2) afin de désigner la méthode automatique lls gtable face aux
variations des conditions de luminosité. Nous dgms qu’un masque binaire est calculé sur
la surface objets (noyaux) au niveau des imagesises) dans les conditions optimales
d’éclairage (images de référence). Ensuite, ce neasgt superposé sur les autres images
ayant des niveaux de luminosité modifiés. Ces dj@i® nous permettent d’appliquer les
classifications couleur automatiques au niveauad@é&me surface objet, a travers toutes les

images d’'un champ microscopique donné.

Au niveau de la section suivante, nous allons &malles résultats de classifications couleur
générés par I'ensemble des méthodes de classiiicaibordées au cours de ce chapitre.
Notre méthode sera essentiellement confrontée raéinode de classification de référence.
Elle sera également comparée aux autres méthodeslaksification: manuelles et

automatiques.
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7.6 Modélisation du systeme colorimétrique DAB-Hématoxine :
Résultats des expérimentations

7.6.1 Introduction

Au niveau de cette partie, nous allons aborderdesltats de classification générés par les
différentes méthodes de classification couleur gar&®es au cours des sections précédentes.
Les résultats concernent les deux études présetaéedes sections précédentes :

» tests de validation {B84),

» tests de robustesser(s ).

Les tests de validation concernent I'ensemble déshodes de classification couleur :
manuelles et automatiques, abordées dans ce ehéPitd.2 et7.4.3). Toutes ces méthodes,
seront analysées selon les trois paramétrgsi(s) :
* lindice de marquage « LI » (84.5.1),
» la différence absolue de I'indice de marquage gpport a I'indice de marquage de la
classification de référence {&4.5.2),
* le pourcentage des pixels mal classifiés associ@aque classification par rapport a la

classification de référence {&4.5.3).

Les tests de robustesse, concernent seulementégmaes de classification automatiques.
Les résultats de classification, devront nous in€iges méthodes de classification les plus

stables. Les résultats de cette étude prennertrepte uniqguement les indices de marquage.

7.6.2 Résultats des tests de validation
7.6.2.1 Les classifications manuelles
7.6.2.1.1 Indices de marquage
7.6.2.1.1.1 Description générale

Globalement, les séries de classifications marsieient fortement corrélées avec la
classification de référence (Tabledul). Ce qui semble naturel, puisque cette derniére

découle des classifications manuelles.
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Tableau 7.1: Corrélation entre les classifications manuelkeet la classification de référence.

Classif. Manuelles | MPM1 | MPM2 | MPM3 | MH1 | MH2 | MH3 | FG1 | FG3 | FG3
Fact. Corrélation 0,983 0,991 0,989 0,99 | 0,993 | 0,995 | 0,979 | 0,973 | 0,986

La Figure7.34 regroupe les classifications manuelles redatia chaque observateur. Elle
nous indique que la moyenne des indices de marguageres a FG, est la plus proche de la
moyenne associée a la classification de référeligme (horizontale) : MH surévalue cette

moyenne, a l'inverse MPM la sous-évalue.

;

RIF DT RITH F

Figure 7.34: Indices de marquage des classifications marigs regroupés par observateur. Représentation
« Box-Plot » de la distribution des séries de clafisations regroupées pour chacun des 3 observateur
MPM, MH et FG. Le diamant vert représente la positon de la moyenne et de son intervalle de confianée
95%.

La Figure 7.35 illustre la distribution globale des résultals classifications manuelles
réalisées par les trois observateurs. En se facdlgir la moyenne associée a chaque série de
classification manuelle, nous pouvons constater. que
* les classifications de FG (FG1, FG2 et FG2) sost pdus concordantes a la
classification de référence,
» il existe plus de régularité dans les séries desiflaations de FG et MPM par rapport
aux classifications de MH,
» les séries de classifications de MPM sous-estinkesitindices de marquage par
rapport aux classifications de FG. Ce constat cowfiles observations rapportées par

[Furness 1997] [Van-der-Laak 2001], concernant kxiation d’évaluation du
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marquage due a la différence de perception psysueNe des couleurs entre les
différents observateurs,

* les scores de classifications réalisés par MH,ésptent des séries d’indices de
marquage variables. Cette fluctuation démontreidternce d’'une variabilité intra-

observateur en addition a la variabilité inter-exbateurs.
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Figure 7.35: Indices de marquage des 9 classifications maalles. Représentation « Box-Plot » de la
distribution des 88 indices de marquage associés xa® classifications manuelles effectuées par les 3
observateurs : MPM, MH et FG (3 répétitions par obsrvateur).

En dépit de leurs fortes corrélations avec la diaaon de référence (tableau 7.1), les
classifications manuelles manifestent cependantvddations a la fois entre les différents
observateurs (inter-observateurs) et entre leéréifites séries propres aux observateurs (intra-
observateurs) (Figurd.34 et Figure7.35). En effet, cette variabilité est inhérentdaa
subjectivité associée a la perception des sensatiomleur, qui varie selon les sujets et selon

le contexte dans lequel les couleurs sont présentée

La Figure7.36 montre deux exemples de séries de classifitatippariées selon la méthode
de représentation de « Bland et Altman » [Blandlehan 1986 1996]. La figure 7.36 illustre
deux cas de comparaison : un cas incluant deusssée classifications (MH2-MH3) réalisées
par le méme observateur (Figutr&6.A) et un autre présentant la comparaison dg géries
de classifications (MH1-MPM3) propres a deux obataurs différents (Figuré.36.B). Par

exemple, les classifications MH2 et MH3 (Figuré36.A) sont associées a une
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différence moyenne de LI égale a: 3,557 £ 0,36&s Llassifications appariees MH1 et
MPM3 (Figure7.36.B) fournissent une différence égale a : 7;,905618.
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Figure 7.36: Exemples de classifications appariées. AComparaison de deux classifications relatives seuth
observateur (MH2,MH3)B : Comparaison de deux classifications relatives ax dauservateurs différents
(MH1, MPM3).

—— intra-observatenrs

—a— inter-observateurs

Différences moyennes absolues LI
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Series des classifications manuelles appariees

Figure 7.37: Différences absolues des LI associées auxssifications manuelles appariées. En rouge
(triangle) sont rapportées les classifications appeées d'un méme observateur. En bleu (losange) sont
rapportées les classifications appariées relativeésdes observateurs différents.

La mise en correspondance de I'ensemble des datadmihs manuelles nous a permis le

calcul de la difference moyenne absolue des indieemarquage appariés relative a chaque
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couple de classifications (Figume37). La variabilité de classification entre ldsservateurs
(différence (moyenne absolue) : 3,384 + 0,574pkst importante que la variabilité issue des
classifications d’'un méme observateur (différenogoyenne absolue) : 1,182 + 0,477).
L’ampleur de la variabilité inter-observateurs (mak902 + 0,618) peut atteindre presque le
double de 'ampleur de la variabilité intra-obsdewa (max : 4,026 + 0,411) (Figuve37).

7.6.2.1.1.2 Résultats statistiques

L’application du test de Kruskal-Wallis sur les sddications manuelles appariées avec la
classification de référence, revient en réalitésier la validité statistique de notre approche
pour construire la classification de référence. kegleurs p » rapportées au niveau du
Tableau7.2 démontrent clairement que toutes les clastiics manuelles possedent une

distribution identique a celle associée a la cl@sdion de référence.

Tableau 7.2: Distributions statistiques des LI des classifations manuelles. Les valeurs p du test Kruskal-
Wallis associées aux classifications manuelles apigges avec la classification de référence.

MPM1/REF MPM2/REF MPM3/REF MH1/REF MH2/REF MH3/REF FG1/REF FG2/REF FG3/REF
val. p 0,4356 0,455 0,3475 0,1246 0,6275 10,7583 0,8626 0,7628 0,8673

Ces résultats valident en effet, notre classificatde référence qui représente toutes les
classifications manuelles a la fois. Au lieu de panmer une classification automatique donnée
a toutes les classifications manuelles, il suféitld comparer seulement a la classification de
référence pour qu’elle soit validée.

En dépit de la variabilité visuelle observée aueaiv de la distribution des indices de
marquage liée aux classifications manuelles (Figus®), le test statistique de Kruskal-Wallis
révéle que globalement toutes ces classificatiamssgdent la méme distribution des indices
de marquage, excepté les couples formés par lsifcdation MH1 d’'une part, et les séries de
classifications de MPM d’autre part (Table@B). Ces résultats démontrent I'absence de

variabilité significative entre les classificatiotsin méme observateur.

235/350



Tableau 7.3: Distributions des LI des classifications manukes appariées. Valeurs P (test Kruskal-Wallis)
associées aux couples de classifications manuelles.

MPM1 | MPM2 | MPM3 MH1 MH2 MH3 FG1 FG2 FG3

MPM1
MPM2 0,9269
MPM3 0,8988

MH1 0,0281 0,0312 0,0261

MH2 0,2343 0,2384 0,1865 0,2775

MH3 1,0847 0,9419 0,2609 0,2245 0,8707

FG1 0,3676 0,3763 0,3201 0,2012 0,7969 0,9387

FG2 0,2841 0,2895 0,2184 0,2001 0,8637 0,9740 0,9210

FG3 0,4074 0,4057 0,3289 0,1513 0,7314 0,8637 0,9340 | 0,8037

7.6.2.1.2 Différences absolues des indices de marquages papport aux indices de
marquages de référence

La Figure 7.38 illustre la distribution des différences abggl (entre les LI et les LI de

référence) associées a I'ensemble des séries dsifidations manuelles. Nous pouvons
remarquer a travers ces distributions une vartébdpparente entre les trois observateurs.
Cette variabilité se manifeste également a tralesrsésultats de classifications réalisées par

un méme observateur (ex. MH).
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Figure 7.38: Les différences absolues (LI-LI(REF)) des Yassifications manuelles. Représentation « Box-
Plot » de la distribution des 88 différences absoéis (LI-LI(REF)) associés aux 9 classifications mamlies
effectuées par les 3 observateurs : MPM, MH et FG(répétitions par observateur).
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En regroupant les séries de classifications proprashaque observateur (moyenne), on
confirme la variabilité entre les trois observasear classifier les images, mais on observe
également la fluctuation du niveau d’erreur (LI{REF)), commise par chaque observateur, a

travers la classification des différentes imagesofogiques (Figuré&.39).
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Figure 7.39: Les différences absolues (LI-LI(REF)) regroupes par observateur. Distribution des
différences absolues (LI-LI(REF)) moyennes associge aux classifications manuelles des trois
observateurs : MPM, MH et FG pour la classificationdes 88 images histologiques.
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Figure 7.40: Les différences absolues (LI-LI(REF)) des ctsifications de I'observateur FG. Distribution
des différences absolues (LI-LI(REF)) associées atmois classifications de FG des 88 images histolgges.
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Figure 7.41: Les différences absolues (LI-LI(REF)) des ctsifications de I'observateur MH. Distribution
des différences absolues (LI-LI(REF)) associées auiois classifications de MH des 88 images
histologiques.
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Figure 7.42: Les différences absolues (LI-LI(REF)) des ctaifications de I'observateur MPM. Distribution
des différences absolues (LI-LI(REF)) associées auttois classifications de MPM des 88 images
histologiques.

Les Figures Figurg.40, Figure7.41 et Figurer.42 illustrent la variabilité de classification
associée a un méme observateur. Cette variabgitéime donnée constante rattachée aux
classifications manuelles. En effet, il sembleidiif & un observateur de déterminer le méme

indice de marquage s'il classe plusieurs fois lan@mé@nage histologique.

7.6.2.1.3 Pourcentages des pixels mal classés par rapport @ Iclassification de
référence
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Figure 7.43: Pourcentages des pixels mal classés assoaigs classifications manuelles. Représentation
« Box-Plot » de la distribution des 88 % des pixelsnal classés associés aux 9 classifications mane=l|
effectuées par les 3 observateurs : MPM, MH et FG3(répétitions par observateur).
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La Figure7.43 révele I'existence d’'une variabilité du pourtegge de pixels mal classés entre
les différentes classifications manuelles. Néansjoies classifications associées a FG
présentent plus de stabilité par rapport aux dempes observateurs. Nous observons que les
deux séries de classification MH2 (1,818 * 2 t0MH3 (1,498 + 1,887 sont les séries qui
génerent le moins de pixels mal classés. Cepenldgntlassifications de MH sont les plus
variables, si nous prenons en compte seulementclissifications propres a chaque

observateur.

La mise en relation des scores du pourcentage nugguixels mal classés associés aux trois
observateurs, propres a chaque image histologitassifiée, confirme I'existence d’une

variabilité de classification entre les observagigure7.44).
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Figure 7.44: Pourcentages des pixels mal classés regroupés observateur. Distribution des Pourcentages
des pixels mal classés moyens associés aux troisesbateurs : MPM, MH et FG pour la classification ds
88 images histologiques.

L’affichage conjoint des scores liés aux trois s@éande classifications, propres a chaque
observateur, met en relief une variabilité nettgectes classifications réalisées par un méme
observateur (Figuré.45, Figurer.46 et Figurg.47). A cette variabilité, s’additionne un autre
type de variation a travers le lot d’'images higjadoes classifiées. En effet, le pourcentage de
pixels mal classés, varie d’une image a une a@e#te fluctuation est due probablement a
I'appréciation visuelle des nuances couleur assscal DAB et a I'Hématoxyline. || semble
parfois difficile a un observateur de répéter lpagsation du DAB et de I'Hématoxyline avec

la méme précision, notamment s’ils manifestentraesces couleur proches.
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Figure 7.45: Pourcentages des pixels mal classés des df@sgions de I'observateur FG. Distribution des
Pourcentages des pixels mal classés associés anistclassifications de FG des 88 images histologagu
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Figure 7.46: Pourcentages des pixels mal classés des dlasdions de I'observateur MH. Distribution des
Pourcentages des pixels mal classés associés aunistclassifications de MH des 88 images histologigst.
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Figure 7.47: Pourcentages des pixels mal classés des dfiasdions de I'observateur MPM. Distribution
des Pourcentages des pixels mal classés associés tais classifications de MPM des 88 images
histologiques.
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7.6.2.2 Les classifications automatiques
7.6.2.2.1 Indices de marquage

7.6.2.2.1.1 Description générale
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Figure 7.48: Déscription générale des LI associés aux diffcations automatiques. Par soucis de
clarification de la représentation, les 88 échantibns ont été ordonnés selon les valeurs croissants LI
(indice de marquage) pour la classification de réfénce (REF).

La Figure 7.48 illustre I'estimation des indices de marquagsociés aux classifications
automatiques de I'ensemble des 88 images histalegigElle démontre globalement que
toutes les classifications automatiques sous-estites niveaux d’'indice de marquage Ki67
par rapport a la classification de référence. lasxdnéthodes automatiques HUE et CHR se
détachent des autres méthodes automatiques CD,aitBN rapprochent le plus des scores de
classifications associés a la classification déregfce. De plus, ces deux classifications (HUE
et CHR) se superposent le plus souvent : elles@astproches I'une de l'autre que l'une et
l'autre de la classification de référence. Nouonstégalement, que la classification BN est la

classification la moins stable. Elle est la méthddelassification qui oscille le plus.

Si on se réfere a la Figure49, on note la aussi que les classifications HUEHR distancent

les classifications CD et BN. Ce sont les deux wa#is qui présentent les distributions les
plus similaires a la distribution des indices derqnage associées a la classification de
référence. La classification CD se place en troisi@osition aprés les classifications HUE et

CHR, devancant ainsi la méthode de classificatinn B
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Figure 7.49: Distribution des LI associés aux classificatns automatiques. Représentation « Box-Plot » de
la distribution des indices de marquage (LI) assoés aux classifications automatiques des 88 images
histologiques.

Les facteurs de corrélation des classificationsraatiques avec la classification de référence
placent la méthode CHR en premier suivie de la au#hCD (Tableawr.4). La méthode

HUE, quand a elle, est décalée a la troisiemeipasit

Tableau 7.4: Corrélation des classifications automatiquesvec la référence. Les facteurs de corrélation des
classifications automatiques par rapport a la clasfcation de référence.

Classif. Auto CHR CD HUE BN
Fact. Corrélation 0,984 0,972 0,953 0,892

7.6.2.2.1.2 Résultats statistiques

Le test de Kruskal-Wallis démontre que seules lessdications CHR et HUE, sont
conformes a la classification de référence. Lesidigions des indices de marquage générées
par les classifications CD et BN ne sont pas idem$ a celle des indices de marquage de la
classification de référence (Tabledb). La distribution de la classification HUE ¢Bus
proche de la distribution de référence (p: 0.5048% ne l'est la distribution CHR (p:
0.3795). L'analyse statistique des classificati©htR/HUE appariés, démontre que ces deux
meéthodes sont encore plus semblables (p=0,820Meliest HUE a la référence (p=0,5018)
et a moindre degré CHR a la référence (p=0,3795).
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Tableau 7.5: Distributions statistiques des LI des classifations automatiques. Les valeurs p du test
Kruskal-Wallis associées aux classifications autortigues appariées avec la classification de référemc

Classifications apparices CHR/RBRUE/REF CD/REF BN/REF
valeurs P 0,3795 0,5018 0,0005 <,0001

7.6.2.2.2 Différences absolues des indices de marquages papport aux indices de
marquages de référence

La Figure 7.50 démontre que les méthodes CHR et HUE sontlésifications les plus
proches de la référence. Excepté une image histpiedgimage 1139), les courbes associées a
CHR et HUE se superposent le plus souvent. Laititzzggon BN semble celle qui fournit les

différences absolues (LI-LI (REF)) les plus impatés.
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Figure 7.50: Différences absolues (LI-LI(REF)) des class@fations automatiques. Variabilité des
différences absolues (LI-LI(REF)) associées aux dsifications automatiques des 88 images histologiegt

La Figure7.51 démontre aussi que les deux classification® @HHUE se détachent des

autres classifications, ce sont celles qui généesrdifférences de LI les moins élevées.
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Figure 7.51: Différences absolues (LI-LI (REF)) associéesix classifications automatiques. Représentation
« Box-Plot » de la distribution des différences almdues (LI-LI (REF)) associées aux classifications

automatiques des 88 images histologiques.

7.6.2.2.3

Pourcentages des pixels mal classés par rapport la classification de
référence
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Figure 7.52: Pourcentages des pixels mal classés assoaiésclassifications automatiques. Représentation
« Box-Plot » des pourcentages des pixels mal classéssociés aux classifications automatiques des 88

images histologiques.

La Figure7.52 montre une grande variabilité de la méthode @8N moindre mesure la

meéthode CD. Les classifications CHR et HUE sonlesetngendrant le moins de pixels mal

classés. Nous observons aussi, une variabilitéiteedattachée a ces deux types de

classifications.
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La classification CHR généere le moins de pixels olaksés (3,341 + 2,24), elle devance
légerement la classification HUE. La classificat®N produit la plus mauvaise performance
(21,883 £ 8,331).
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Figure 7.53: Pourcentages de pixels mal classés liés auassifications automatiques. Variabilité des
pourcentages de pixels mal classés associés ausgfications automatiques des 88 images histologies!

L’observation directe, des pourcentages de pixelsalassés des images histologiques, révele
une grande similitude entre les deux classificatidHR et HUE (Figure7.53). Les
classifications CD et BN comportent beaucoup deéabdité, elles générent la plupart du

temps un pourcentage de pixels mal classés dépdas&ifo.

Les classifications CHR et HUE manifestent des pentages de pixels mal classés trés
proches pour la majorité des images, en revandles, divergent pour classer une image en
particulier (image n° 39 sur la Figuré.53). La Figure7.54 montre les résultats de
classification de cette image par les méthodes EHRUE. Cette figure illustre la défaillance
de la classification HUE a classer correctementsla@saces de contre-coloration ; elle les
attribue a tort au marquage DAB (Figures4.D). Visuellement, la méthode CHR semble
classer correctement I'image histologique, elledpibune classification tres proche de la
référence (pourcentage de pixel mal classés : %99%igure 7.54.C). Par contre, HUE
donne un résultat de classification tres éloignéladeéférence (pourcentage de pixel mal
classés : 45,667%). Nous observons, gu’elle clagsi$ nuances bleues de contre-coloration
qui tirent vers le gris comme appartenant au DARjYFe 7.54). En effet, ces nuances
couleurs se caractérisent en particulier par |éaildes niveaux de saturation, puisqu’elles

sont proches de I'axe achromatique (nuances dg Bnsoutre, la teinte se singularise par son
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instabilité particuliére face aux basses saturat{@gmgulo 2003] [Pujas 1996]. Une variation

minime au niveau de ces plages de saturation, tidggi variations significatives de la teinte.
A notre avis, se sont ces spécificités liees aupartament singulier de la teinte qui semblent
expliquer un indice de marquage anormalement &&9865%) par rapport a la référence
(3,598%).
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Figure 7.54: Pourcentages de pixels mal classés liés auassifications automatiques. Variabilité des
pourcentages de pixels mal classés associés ausdfications automatiques des 88 images histologies!

A : image histologique avant classification. B : réultat de classification de référence manuelle. Crésultat

de classification automatique CHR. D : résultat delassification automatique HUE.
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7.6.3 Résultats des tests de robustesse
7.6.3.1 Variation réelle des conditions d’éclairage du micoscope

Les courbes retracant les fluctuations des indieemarquage refletent une divergence dans
le comportement des classifications automatiquesawiis de la variation du niveau de
luminosité (Figurer.55, Figurer.56, Figurer .57 et Figur&Z.58). Ainsi, les classifications BN
et CD, en dépit de leur non-conformité statisticaeec la classification de référence,
démontrent une relative robustesse (Figuib et Figure/.56). Les courbes associées a ces
classifications indiquent une légere déviation viErs niveaux extrémes de luminositée.

Cependant, les courbes BN paraissent plus staflpsré7.55).

Visuellement, la classification CHR semble cellag@nt les courbes les plus stables (Figure
7.57). Toutefois, les indices de marquage rattaégh&€gs courbes ont tendance a baisser
légérement au niveau des luminosités les plus dortea classification HUE présente
globalement une stabilité & proximité des condgioptimales de luminosité (niveau 0). A
l'inverse, on observe une diminution du marquagelesi niveaux bas et hauts de luminosité
(Figure7.58).
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Figure 7.55: Classification BN des images histologiques wso différents niveaux d’éclairage. Indices de
marquage générés par la classification BN de 10 cims microscopiques numérisés sous différents
niveaux de luminosité. Le niveau de luminosité O £ niveau optimal d’éclairage.
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Figure 7.56: Classification CD des images histologiques s différents niveaux d’éclairage. Indices de
marquage générés par la classification CD de 10 chmps microscopiques numérisés sous différents
niveaux de luminosité. Le niveau de luminosité 0 ek niveau optimal d’éclairage.
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Figure 7.57: Classification CHR des images histologique®ss différents niveaux d’éclairage. Indices de
marquage générés par la classification CHR de 10 amps microscopiques numérisés sous différents
niveaux de luminosité. Le niveau de luminosité 0 £ niveau optimal d’éclairage.
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Figure 7.58: Classification HUE des images histologiquesiss différents niveaux d’éclairage. Indices de
marquage générés par la classification HUE de 10 amps microscopiques numérisés sous différents
niveaux de luminosité. Le niveau de luminosité 0 ek niveau optimal d’éclairage.

Nous avons remarqué une flexion globale des cousbssciée a toutes les classifications,
lorsque le niveau de lumiére s’écarte des conditaptimales d’éclairage (Figureb5, Figure
7.56, Figurer .57 et FigureZ.58). Afin d’analyser en détail ce phénomene, raumns calculé
les écarts de classification, engendrés sous figsatits niveaux de luminosité, par rapport au

niveau optimal.

La comparaison directe, des classifications autigmas sur le méme graphique, révéle leurs
comportements totalement différents, face aux tiaria de luminosité (Figurg.59). En
effet, la classification CHR semble la plus stalibge a des variations modérées de la
luminosité. Néanmoins, elle a tendance a s’écalteniveau de marquage initial dans les
hautes luminosités et a un degré moindre dansasseb luminosités. Les classifications BN
et CD commencent a produire des écarts de classiiicavec les petites modifications de
luminosité. Ces écarts s’amplifient si les variasi@e luminosité, deviennent importantes. La
classification CD surévalue l'indice de marquageargl on diminue la luminosité. Au
contraire, elle le sous-évalue si on augmente f@nasité. La classification BN adopte un
comportement diamétralement opposé : 'augmentatienluminosité provoque la baisse

d’'indice de marquage et sa baisse provoque l'ievers
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Figure 7.59: Robustesse des classifications automatiquedamn les conditions d'éclairage. Ecarts moyens
des indices de marquage des classifications autonates, par rapport a la classification sous un niveu
optimal des conditions d’éclairage du microscope (meau +0).

La classification HUE se montre la méthode la glerssible aux variations de luminosité. Les
indices de marquage commencent a s’écarter duwnivgsal, avec les premiéres variations
de lumiére. Ensuite, les erreurs de classificafieviennent trés importantes, dans les niveaux

extrémes de luminosité.

Tableau 7.6: Robustesse des classifications automatiquesusodifférents niveaux d'éclairage. Erreurs
moyennes (z écart type) des indices de marquage @éés par les classifications automatiques par rappb
a la classification sous un niveau optimal de lumwsité (niveau +0).

BN CD CHR HUE
Erreur moyenne 0,6667 0,7938 0,5387 1,1547
Ecart type moyen 0,4017 0,7378 0,6493 4,7159

Le Tableau7.6 confirme nos analyses visuelles de la figuE®.7Ce tableau révéle que la
classification CHR est la méthode la plus robu§t®st celle qui engendre l'erreur de
classification la plus faible, si on varie la lurogité d’une image couleur (0,5387 = 0,6493).
Les classifications BN et CD se montrent aussi stds1 Par contre, la classification HUE se
révele la méthode de classification la plus seesibix variations de luminosité. Elle produit
en moyenne, une erreur de classification deux ghis importante (1,1547 + 4,7159), que

celle associée a la classification CHR.

250/350



7.6.3.2 Variation simulée (virtuelle) de luminosité des imges histologiques

La classification des images histologiques sous v@emtions de luminosité controlées et
graduées, nous révele une stabilité particulierendige méthode de classification CHR
(Figure7.60). Nous observons que cette méthode, maintienmveau constant les indices de
marquage. Nous notons seulement un Iéger infléminisst de ce niveau, vers les luminosités

les plus élevées (150%).
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Figure 7.60: Classification CHR des images histologique®iss des variations de luminosité. Indices de
marquage généreés par la classification CHR de 10 emyes histologiques sous différents niveaux simulée
luminosité. Le niveau de luminosité 100% est le n@au initial des images histologiques.

La classification CD reflete également une stabilitpparente, méme si les indices de
marquage ont tendance a baisser vers les lumisagigerieures a la normale (Figuré1).
Nous pouvons remarquer que la classification Cierstable avec les baisses de luminosité.
Par contre, elle devient sensible avec la progras$e la luminosité. Mais, globalement cette
sensibilité n’est pas trés importante. Nous renmamguune baisse légere mais soutenue des
indices de marquage avec 'augmentation de la lositié.

251/350



100
90
80 1 CD
70
60
LI =0
40
30 —_— |
20 - o
ol - o T ——
0 ga4 20% 40% 60% B0% 100% 120% 1;1—0;6__- T 160%
Niveau de luminosité

Figure 7.61: Classification CD des images histologiques us des variations de luminosité. Indices de
marquage générés par la classification CD de 10 imas histologiques sous différents niveaux simulés d
luminosité. Le niveau de luminosité 100% est le n@au initial des images histologiques.

La classification BN tend a sous-évaluer les inglide marquage, dans les basses et hautes
luminosités a la fois (Figuré.62). Les indices de marquage générés par cetteode ont

tendance a baisser des les premieres variationsveau de luminosité.
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Figure 7.62: Classification BN des images histologiques us des variations de luminosité. Indices de
marquage générés par la classification BN de 10 imas histologiques sous différents niveaux simulég d
luminosité. Le niveau de luminosité 100% est le n@au initial des images histologiques.
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La classification HUE se montre particulieremenhssigle aux variations de luminosité
(Figure7.63). Le niveau de marquage se maintient stalle da intervalle restreint de part et
d’autre du niveau normale de lumiére, puis il augi@dres vite, et devient treés élevé pour les
niveaux extrémes de luminosité (bas et hauts). ddstat est particulierement valable, pour
les images ayant initialement de faibles indicestdgquage. Ces observations mettent le
doigt en effet, sur la sensibilité singuliere detdante aux niveaux tres bas et trés hauts de

luminosité.
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Figure 7.63: Classification HUE des images histologique®ss des variations de luminosité. Indices de
marquage généreés par la classification HUE de 10 ames histologiques sous différents niveaux simulde
luminosité. Le niveau de luminosité 100% est le n@au initial des images histologiques.

La Figure7.64 regroupe des erreurs moyennes de classificatpecifiques a chaque niveau
de luminance pour les quatre types de classificatia classification CHR s’avére la méthode
la plus robuste : elle garde un niveau stable desdication (Figurer.64). Elle ne génere
pratiguement pas d’écart de classification, exgqguar les niveaux trop élevés de luminosité.
Méme a ce niveau, les écarts de classification degnéfaibles. Les classifications BN et CD
démontrent aussi des bonnes performances dansartgee gamme de niveaux de lumiére.
Toutefois, ces deux classifications générent desues de classification en réponse a des

fortes variations de luminosité (vers le bas es Vethaut).
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Figure 7.64: Robustesse des classifications automatiquesd aux variations de luminosité. Ecarts moyens
des indices de marquage générés par les classifioas automatiques, par rapport a la classification
automatique sous le niveau initial de luminosité (10%).

La classification HUE se montre la méthode génétanplus d’erreurs de classification
(Figure 7.64). Elle est a la fois sensible aux faiblesoetsf niveaux de lumiére. Dés que le
niveau de luminosité s’écarte des conditions noemdléclairage, la classification HUE tend
a surestimer lindice de marquage. Les erreurstidiesion du niveau de marquage
deviennent trés importantes vers les niveaux exsémde luminosité. Toutefois, la
classification HUE semble plus sensible aux for@winosités par rapport aux faibles
luminosités. Les explications d’'une telle réactum la classification HUE peuvent trouver
leur origine dans la nature méme de la teinte. fiet,ela teinte a la spécificité d'étre
particulierement instable aux bas niveaux de lusitécet de saturation. Il parait logique de
voir une performance aussi erronée de la classditaHUE lorsque la luminosité est trés
basse. D’'un autre coté, et du fait des spécifiadis couleurs, 'augmentation du niveau de
luminosité entraine la diminution de la saturatoes couleurs. Les fortes luminosités ne
peuvent se produire que pour les couleurs faiblérsaturées. Par ailleurs, les couleurs les
plus saturées ne s’expriment qu’aux bas niveauwtudenosité. C'est ce phénomene qui
semble le plus plausible pour expliquer les éadetslassification aussi importants au niveau
des luminosités les plus importantes. Ces derngegsompagnant par voie de conséquence

des saturations les plus faibles. Ces explicatmmrsoborent les remarques rapportées par
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plusieurs auteurs sur les spécificites de la teiate aux bas niveaux de luminosité et de
saturation [Trémeau et al 2004] [Angulo 2003] [Rokf et al 2003] [Pujas 1996].

Tableau 7.7: Robustesse des classifications automatiquescéaaux variations de luminosité. Erreurs
moyennes (+ écart type) des indices de marquage @éés par les classifications automatiques par rappb
a la classification sous des conditions optimale® duminosité (100%).

BN CD CHR HUE
Erreur moyenne 0,8958 0,9096 0,3548 5,9666
Ecart type moyen 0,7696 0,5513 0,3429 8,8436

En récapitulatif, la classification CHR commet wreeur moyenne de 0,3548 * 0,3429 par
rapport a la classification des images histologiqw®us des conditions normales de
luminosité (100%) (Tablead.7). Cet écart de marquage semble tres insighifiamous
révele en effet, la grande stabilité de notre agpeale classification CHR face aux variations
de luminosité, méme extrémes. Notre méthode deviascautres méthodes. Elle génére une
erreur de classification pratiquement 3 fois mamgortante que celles produites par les
classifications BN (0,8958 + 0,7696) et CD (0,9@96,3429). Enfin, la classification HUE
démontre son instabilité face aux variations deithasité, elle s’écarte en moyenne de
presque 6% (5,9666 * 8,8436) par rapport au nigeamarquage initial. Ce taux d’erreur est
extrémement important comparé aux erreurs engendrae les autres classifications. |
dépasse par exemple, 15 fois le taux d’erreur @épar la classification CHR. Ce chiffre

traduit la sensibilité singuliere de la teinte face variations de luminosité (Tablearr).

7.7 Modélisation du systeme colorimétrigue DAB-Hématoxine :
Discussion

En analyse automatique des images histologiquesctmnaissance des molécules d’intéréts
occupe une place capitale [Lucchese et al MitralRAa couleur est le critere essentiel sur
lequel repose I'attribution ou non des pixels d@dge aux molécules recherchées [Poston et
Gall 1990]. Si un seul colorant est appliqué aueaiv des coupes histologiques, la
classification des pixels devient relativement @isElle se base sur un simple seuillage
monochromatique, en particulier avec la présenca dnd d’'image clair. Cependant, les

techniques d’IHC utilisent généralement deux caltgalifférents. Le premier pour mettre en
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evidence la molécule recherchée, le deuxieme comun#e-colorant pour teinter le reste.

Dans ce cas de figure, le recours au seuillage olwamatique pour réaliser la classification

devient insuffisant. La solution peut étre appopae:

soit le choix de colorants ayant des spectres digtisn qui ne se recouvrent pas
dans le spectre du visible, ce qui faciliteraitrle@paration. Néanmoins, I'utilisation
de tels colorants est limitée en IHC [Lehr etal 9]9fKai et al 1999]. De plus, des
mixtures couleurs peuvent se produire lors de liapfion de deux colorants méme
spectralement distants. Ce phénoméne peut génecdmnaissance des molécules
cibles [Van-Der-Laak et al 2000],

soit l'utilisation des filtres avec des bandes passs spécifiques aux longueurs
d’'ondes des colorants. Le défaut de cette techpigsé quelle ne prend en
considération qu’une partie du spectre d’absorpdies colorants a mesurer. Et méme
au niveau de la bande passante utilisée, des neguamts spectraux peuvent avoir
lieu entre les colorants,

soit le recours a l'imagerie spectrale des coupssolbgiques. Cette technique
possede I'avantage de fournir le spectre d’absmigié a chaque pixel. De ce fait,
elle rend plus aisée la distinction, sur des @&espectraux, entre deux colorants.
Cependant, les technigues d’'imagerie spectraleone s a la portée de tous les
laboratoires. Elles nécessitent un appareillageémdment onéreux. En effet, la
plupart des stations d’acquisition d'images higgajaes sont équipées de caméras tri-
CCD RGB. Le colt abordable de ce type de camérasn&ibué a leur large

diffusion.

L'espace couleur de stockage des images histolegigst I'espace RGB. En toute logique,

c’est le systeme RGB qui est le plus exploité peatiser la classification des images couleur.

La maniere la plus précise pour séparer deux auierast la prise en compte de leur

répartition 3D au niveau de I'espace RGB : chagoierant peut occuper un sous-espace

particulier du systtme RGB. La classification pagae la délimitation de I'enveloppe 3D

by

associée a chaque colorant. Mais, cette approdheappel a des opérations de calcul

complexes, ce qui accroit considérablement le teallosié a la classification [Sarabi et
Aggarwal 1981] [Fermin et Degraw 1995].
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Afin de réduire la complexité liée a l'utilisatiaiun espace 3D, plusieurs auteurs ont eu
recours aux plans marginaux pour réaliser la diaaibn des images histologiques tels que
le plan bleu [King et al 2002] ou le plan vert [Skad et Shainoff 1997]. Or, au cours de
'analyse de la distribution du DAB et de 'Hémagtire au niveau des trois plans couleur :
R, G et B (Figurer.18, §87.3.2.2.2), nous avons démontré la carence delass p réaliser
une séparation correcte entre le marquage et kaecooloration. Aucun seuillage ne semble
assurer cette séparation du fait du recouvrememAl et de I'Hématoxyline au niveau des

trois plans R, G et B.

D’autres techniques combinent les plans R, G edb® former de nouvelles composantes qui
seraient plus appropriées a séparer le DAB de I'&téryline. Nous pouvons citer a titres
d’exemples : la composante bleue normalisée (BNR+B+B) [Brey et al 2003], la
composante (G/B) [Montironi et al 1996], la compusaBrown (Brown=B-0.3(R+G))
[Ruifrok 1997] ou la composante marron (brune) fo@ magenta+jaune+rouge) [Raneffall
1998]. A travers la composante BN, préconisée pay Bt al [Brey et al 2003], nous avons
déemontré les limites de ce type d’approche a actiompe classification performante.
L'application de la classification BN sur des imada@stologiques a dévoilé l'insuffisance
d’'une telle approche a produire des classificatiomsformes aux classifications manuelles
(intervalle de confiance 95%). Elle produit en effi@ score de marquage significativement
plus faible que les classifications manuelles.§8.2.1). Elle a tendance a attribuer des pixels
DAB a I'Hématoxyline. D’ailleurs, ce point est smré par le concepteur de cette approche
[Brey et al 2003]: il note que les objets sombesmnt attribués le plus souvent a
’'Hématoxyline méme s’ils sont des objets DAB. Naasons pu confirmer ce constat en
remarquant que les indices de marquage ont tendanbaisser quand on diminue la
luminosité d’'une image &6.3.2). Ceci prouve que cette classificationlate effectivement
des pixels DAB a I'Hématoxyline dans les bassestosités et provoque ainsi la baisse de

I'indice de marquage.

Au lieu d’avoir recours a un seul plan, une autpprache utilise a la place deux plans
couleurs, un plan pour chaque révélateur [Sontl &083] [Elie et al 2003]. Dans cette

catégorie, nous pouvons citer I'approche origirideRuifrok et Johnson [Ruifrok et Johnson
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2001] qui consiste a projeter I'information coulesmr deux axes: un, représentant le
marquage et l'autre, la contre-coloration. Le bet ldur approche était de mesurer la
contribution a la fois du marquage et de la contleration au niveau de chaque pixel
couleur. Nous avons repris leur travail pour réalla méthode de classification CD qui affilie
le pixel au colorant qui contribue le plus a lastitation de la couleur de ce pixel7(8.2.3).
Les résultats obtenus, sur la classification degyes histologiques, ont démontré une stabilité
générale de cette méthode face aux variations rdesédes conditions de luminosité
(87.6.2.2.1). Cependant, et d’'un point de vue siqtist (intervalle de confiance de 95%),

cette méthode n’est pas conforme aux classificatioanuelles (86.2.2.1.2).

Dans le modele RGB, le mélange de linformationocmatique et lumineuse géne la
reconnaissance de la coloration liée au marquageplls, dans le domaine de l'imagerie
microscopique, et du fait de la nature des souleelsimiére et du systeme du trajet optique,
associées au dispositif d’'acquisition d’images, [daniere n’est pas répartie de facon
homogene a travers la surface des lames histolegigunumériser. Des solutions logicielles
existent pour réduire cette fluctuation, telles qukea balance des blancs » qui normalise
image des lames par I'image d’'un champ vide. @ejpat, le succes d’'une telle opération est
partiel : une partie de cette variation subsistls est conjuguée avec le bruit du signal
inhérent aux dispositifs électroniques d’acquisitdimages. A notre avis, la solution réside
dans le découplage de la lumiere et de l'inforrmattbromatique, surtout dans un protocole
de classification couleur qui se limite a attribles objets au marquage ou a la contre-
coloration. L'intensité lumineuse doit étre intégréans le plan de classification, si en

complément, on cherche a mesurer la quantité dearidldisposée au niveau de chaque objet.

Il existe toute une famille de systemes couleursalimnt l'intensité lumineuse de
linformation chromatique : il s’agit des systémesuleur «luminance chrominance »
(85.3.3). Le systeme HLS est le systeme coulewlds utilisé de cette famille pour la
classification des images histologiques [Garbagl 4981] [Fermin et Degraw 1995] [Poston
1996] [Weaver et Au 1997] [Johansson et al 200H\der Laak et al 2000] [Elie et al 2003]
[Ruifrok et al 2003] [Lehr et al 1997] [Lehr et H)99]. De maniere générale, les méthodes de
classification couleur opérant dans ce systemeseril essentiellement la composante teinte

« Hue ». En effet, c’est sur la notion de teinte glappuie I'ceil humain pour différencier les
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couleurs. Les procédures de traitement d'imagesipukmt la teinte essaient d’imiter le

mécanisme de la vision humaine a reconnaitre lakears. Au cours de ce chapitre, nous
avons développé une procédure de classificationegowautomatique, baptisée « HUE »,

exploitant la teinte pour séparer le marquage a®imdre-coloration. La teinte a démontré des
résultats satisfaisants pour la distinction entrddAB et 'Hématoxyline. Elle exprime des

scores de classification couleur tres conformes aassifications manuelles des images
histologiques. Cependant, nous avons pu démontrerles performances de la teinte se
dégradaient trés vite avec de moindres variati@enkichinosité. La classification basée sur la
teinte a montré ces limites, particulierement dées bas niveaux de luminosité et de
saturation. Ces résultats sont conformes aux datistas rapportées par plusieurs auteurs
[Trémeau et al 2004] [Angulo 2003] [Ruifrok et &3] [Pujas 1996]. En effet, la teinte

exprime un comportement singulier face aux basanixede lumiere et de saturation : a ces
niveaux, la teinte devient trés sensible aux mesdariations de saturation et de luminosité.
La valeur de teinte devient méme indéfinie lorsigueiveau de luminosité ou de saturation se
rapproche de 0. Nous avons pu Vérifier toutes seprigtés en modifiant les niveaux de

luminosité des images histologiques. Plus pargéceainent, la sensibilité de la teinte dans les
tres basses et trés hautes luminosités, en saghardes dernieres s’expriment toujours avec
les basses saturations. Dés lors, nous pouvonsroenfla fragilité de la teinte au niveau des

basses saturations.

Le systeme HLS n’est pas le seul espace coulela fdenille « luminance chrominance » qui
peut étre utilisé dans le domaine du traitement idexes. Afin d’éviter les problemes
soulevés par l'utilisation de la teinte, nous avéais le choix de travailler avec le systeme
XYZ qui est a la fois un systeme de primaires et aysteme de type «luminance
chrominance », puisque Y est la composante lum@aridous avons travaillé plus
particulierement avec le plan de chromaticité xyoag@ a ce systeme couleur. Le choix de
I'espace couleur XYZ et du diagramme Xy qui lui @s$ocié est motivé par le fait qu’ils sont
les représentations 3D (XYZ) et 2D (xy) de réfémnpour effectuer les mesures
colorimétriques [Trémeau et al 2004] [VandenbroQR@. Le diagramme de chromaticité xy
permet, a l'aide de simples constructions géoméesgde localiser les couleurs les unes par

rapport aux autres.
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Nous avons passé en revue, tout au long du chafjtrees principales méthodes de
classification couleur. Nous avons surtout reteaitl g’existe pas de classification qui soit
universelle et adaptée a tous les domaines deerraitt d’images. Les méthodes de
classification couleur les plus performantes soelles spécifiques a un probleme de
traitement d’image bien précis. Conformément aecé&igique, nous avons entrepris une
stratégie d’'analyse des images histologiques tetrdi’analyse colorimétrique préalable des
objets a classifier est la clé pour définir unessification qui soit performante en exploitant

les caractéristiques couleurs de ces objets.

L’analyse du DAB et de I'Hématoxyline, au niveaudiagramme de chromaticité xy, nous a
permis la modélisation du comportement chromatagsocié a ces deux colorants. La phase
d’analyse a débouché surtout sur la propositioomdééles colorimétriques caractérisant la
disposition chromatiques du DAB et de I'Hématoxglipar rapport aux différents facteurs de
variabilité tels que les niveaux de luminosité etsdturation. Les interactions colorimétriques
du DAB avec I'Hématoxyline ont été prises en comga@s ces modeles, pour expliquer le

phénomene de mélange couleur entre ces deux ctdoran

Une stratégie de classification couleur a été ddppse a partir de ces modéles couleur. Le
but était de définir une procédure de classificaiidégrant a la fois :
* les caractéristiques couleurs du DAB et de I'Hémline,
* les conditions de préparation et d’acquisition @dgas des lames histologiques qui
peuvent faire varier les parameétres couleur liésAB et & I'Hématoxyline, tels que
la luminosité et la saturation,

* |e mélange couleur qui peut se produire entre IBRAI'HéEMatoxyline.

En suivant cette approche, nous avons construittalsie de classification 2D permettant la
séparation couleur entre le DAB et I'Hématoxylihaitilisation des plans chromatiques pour
réaliser la classification des images couleur nfEst nouvelle [Holla 1982] [Von Stein et
Reimers 1983] [Shafarenko et al 1998]. La plupartes approches exploitent la distribution
statistigue des couleurs au niveau de l'image #etraElles utilisent en réalité des

histogrammes 2D au lieu d’exploiter réellement lanpchromatique. Notre approche, au
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contraire, utilise de maniére directe le diagrandaechromaticité xy. Son originalité réside
dans l'intégration des spécificités couleurs dggteta classer pour formuler le protocole de
classification. Elle integre également les factalgsvariations de luminosité et de saturation

qui détériorent souvent les performances des méthde classification couleur.

Les résultats obtenus témoignent de l'efficacitéhdige approche dans le calcul des niveaux
de marquage Ki67 au niveau des images histologidLess tests statistiques attestent de la
conformité de notre méthode de classification desanéthodes de classification manuelles
(87.6.2.2.1.2). La table de classification 2D « DABfratoxyline » révele notamment son
efficacité et sa stabilité pour classer correctentes images histologiques, méme dans les
conditions les plus extrémes de luminosité et/ousdwiration (8.6.2.2). A notre avis,
l'intégration du comportement chromatique du DABdetI’'Hématoxyline, en tenant compte
des différents types de variations dans le planlasification, est a I'origine de ces bonnes

performances.

L’étude des profils d’expression des multiples naxgs tumoraux, ayant un role potentiel
dans le développement et la progression du cancedldn, nécessite le marquage d’un grand
nombre de coupes histologiques. Le recours a dasdgies haut-débits, tels que les TMA
ou les stations d’acquisition de lames microscogsquirtuelles, a raccourci considérablement
le temps pour préparer et numériser un tel volumematériel biologique. C’est dans ce
contexte que nous avons proposé une méthode dsifickton automatique, comme
complément indispensable a ces technologies. Isatibn d’une classification automatique
est la solution pour traiter les masses dimagestoluigiques générées par de telles
technologies. Comparée aux classifications mamjdHeclassification automatique est rapide
et objective. En effet, elle délivre des scoresrdgquage reproductibles, en contraste avec
une classification manuelle dont le score peut ghamu cours du temps (variabilité des
classifications d’'un observateur)7($.2.1.1.1). A travers la table de classificatiid, nous
avons démontré l'efficacité d’'une approche autoguettia classifier correctement les images
histologiques. Une approche qui nous permet deailter sous des conditions extrémes

d’éclairage, la ou une classification manuelle det/impossible.
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La stratégie de classification, que nous avonsldppée au cours de ce chapitre, se focalise
sur l'information couleur des pixels en vue de lalassification. C’'est une approche
pixellaire, elle fait abstraction de la dispositgpatiale des pixels au niveau de I'image. De ce
fait, les indices de marquage issus de la claasific ont été calculés en mode surface. Le
pourcentage de surface marquée est corrélé avqmwuecentage des noyaux marqués
[Ranefall 1998]. Ce mode de calcul a été adopté ghasieurs auteurs pour analyser
'expression des marqueurs tumoraux [Sont et aBR(Blie et al 2003] [Underwood et al
2001] [Rubin et al 2002]. Cependant, le comptagepdurcentage de cellules positives,
exprimant un marqueur tumoral, nécessite I'additliume étape supplémentaire de traitement
d'image a notre approche de classification. Ung@etqui doit détecter chaque cellule au
niveau de I'image histologique, puis détermineelk est positive ou négative au marquage.
Cette phase peut étre effectuée avec des opérateunsorphologie mathématique ou des

routines de modélisation géométrique.

7.8 Conclusion

Nous avons présenté au niveau de ce chapitre, gp@che automatique de classification
couleur. Une approche de classification compre8anttases de traitement d'images :

» une phase d’apprentissage : pour le recueillementdractéristiques chromatiques du
marquage DAB et de la contre-coloration Heématoxyli@ette phase a débouché sur
la construction d’'une table de classification caul2D,

* une phase de segmentation : pour isoler les noggllidaires du fond de I'image,

* une phase de classification couleur : qui consistploiter la table de classification

2D pour la séparation couleur du marquage et deritre-coloration.

Notre approche de classification couleur a ététile par la quantification de I'expression du
marqueur de prolifération cellulaire : la protéiki&7. A travers cet exemple de marquage,
nous avons confronté notre approche avec une dpprde classification manuelle de

référence. Notre méthode de classification a étpenée également a d’autres types de

classifications automatiques de la couleur citégsda littérature.
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L’application de différents tests statistiques gnéit plusieurs parametres de comparaison,
tels que l'indice de marquage ou le pourcentagpixkds mal classés, a révélé la conformité
de notre approche avec la classification de réf&remotre approche s’est montrée la
classification automatique générant le moins dierrde classification par rapport a la

classification de référence.

Nous avons pu mesurer ensuite la stabilité de moéthode de classification par rapport aux
variations des niveaux de luminosité. Nous avonsiatéré que c’est la méthode de
classification automatique la plus robuste. Elléspnte un degré de stabilité plus important
gue les autres classifications. Elle demeure stalglme dans les conditions les plus extrémes
de luminosités, la ou la réalisation d’une clasaifion manuelle est non pratiquable.

Ces résultats plaident pour l'adoption de notre ragie de classification dans la
guantification des niveaux d’expression des margpudéumoraux. Elle est adaptée pour
analyser un grand nombre d'images histologiquess dam temps record. C’est le type
d’approche nécessaire pour analyser le profil desgion du réseau moléculaire impliquée

dans la progression tumorale d’un cancer, tel guahcer colorectal.
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Chapitre 8

Sociologidlgkaire :
Outil d'investigation sur la progression tumorale di
cancer colorectal

Une tumeur peut étre considérée comme une soa@étéltlles ou I'hétérogénéité serait
une conséquence des interactions entre les celuliesomposent la population tumorale.
La sociologie cellulaire est un outil de modélisattissulaire qui permet de formaliser les

relations de voisinage des cellules entre elles.

Le concept de sociologie cellulaire, par l'interngice du diagramme de Voronoi, a été
adopté au niveau de ce chapitre pour analyser fesractions élémentaires entre les
cellules cancéreuses et les bouleversements actlniéeix des tumeurs colorectales. I

s’agit de la premiere étude de sociologie cellidaappliquée au cancer colorectal.

Les résultats obtenus démontrent que les remantsntisaulaires, observés au cours de
la progression tumorale du cancer colorectal, s@rincipalement induits par la
dérégulation de la disposition spatiale des ceutancéreuses prolifératives. Les cellules

hors cycle semblent participer peu a ces bouleveesgs tissulaires.

Aussi, les paramétres de forme et de voisinageeleges cancéreuses ont pu étre utilisés

comme outil de classification entre les différegrsdes du cancer colorectal.




8.1 Introduction

Nous avons vu au cours du premier chapitre, qaeareer colorectal trouvait son origine dans
la dérégulation de I'expression liée a une ou plusi molécules intervenant dans le cycle
cellulaire de I'épithélium colique. Cette dérégidat a I'échelle cellulaire, se répercute sur
'organisation fonctionnelle et spatiale de I'égilam colique a I'échelle tissulaire. En

conséquence, elle conduit a des bouleversememtslaii®s de la tumeur colorectale en

développement.

Nous pensons que la prise en compte des interacélgmentaires entre toutes les cellules
d'un tissu, est I'élément clé pour comprendre leémiméne de désordre architectural
accompagnant le tissu colique dans sa transformatimorale. En effet, et selon une
approche ascendante du bas (cellule) vers le hiaat), I'hétérogénéité cellulaire souvent

rencontrée dans les cancers est la cause principales bouleversements tissulaires.

Nous présenterons, au niveau de ce chapitre, leepbrle sociologie cellulaire comme ouitil
d’investigation sur les interactions spatiales ergs cellules cancéreuses. Ensuite, nous
appliquerons ce concept sur des images de « candgtteielles » introduites au niveau du
chapitre 3. Enfin, nous mettrons en relation ldsrmations de sociologie cellulaire avec les
remaniements de l'architecture tissulaire au calesla progression tumorale du cancer
colorectal.

Nous signalons, qu’au niveau de ce chapitre, ligparpérimentale et les interprétations des
résultats ont été réalisées grace a la collabordtioDr. Simony [Simony 2007].

8.2 Matériel et méthodes

8.2.1 Analyse de [Iarchitecture tissulaire: le concept d « sociologie
cellulaire »
Les outils mathématiques représentés par la sgitellulaire nous permettent lI'exploration
des relations qui existent entre les fonctionsaddisiles et la structure de leur environnement,

c'est-a-dire du tissu. Il convient donc de s'irdéee a la cellule non seulement comme entité
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primordiale de la vie, mais aussi comme entitéaedncluse au sein d'un groupe (le tissu)
[Chandebois 1977].

La sociologie cellulaire est un outil de modélisatitissulaire qui permet de formaliser les
relations de voisinage des cellules entre ellesdaologie cellulaire repose sur la théorie des
graphes dont la caractéristique principale es&tardhination des jeux de points de voisinage
qui permettent de représenter I'espace occupéparllules autour des centres de gravité des
cellules, matérialisés par les centres de leuramojSudbo et al 2000a et 2000b] [Marcelpoil
et Usson 1992]. Le modele le plus utilisé dansdmaine de la sociologie cellulaire est le

diagramme de Voronoi.

8.2.1.1 Diagramme de Voronoi

Le diagramme de Voronoi repose sur la définitioplles informative du voisinage [Toussaint
1980]. C'est une définition du type « plus procloésim » : chaque point (ou germe) est
associé nompas a son plus proche voisin, mais a la régioredpdce qui lui est la plus proche
(Figure 8.1). Dans notre approche, chaque point, matériglar le centre de gravité d'un
noyau cellulaire, est associé a la région de l'espgui lui est la plus proche : appelée
polygone de Voronoi.

Figure 8.1: Principe du Diagramme de Voronoi. Le polygonée Voronoi du point pi est matérialisé par la
région grisée polygonale et convexe, il représeriezone d'influence du point pi.
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En termes mathématiques : s8iun ensemble da points (germes) du plan. Pour chaque
point p de S la cellule ou le polygone de Vorond(p) de p est I'ensemble des points de
I'espace qui sont plus proches plejue de tous les autres points SeLe diagramme de
Voronoi deV(S) est une partition du plan en un ensemble de pagale Voronoi, ou

chaque polygone délimite la zone d’influence d’'amp(germe).

8.2.1.2 Application a I'étude de la transformation tumorale

Une tumeur peut étre considérée comme une so@étélllles ou I'hétérogénéité serait une
conséquence des interactions entre les celluledagaobmposent. L’environnement d’une
cellule peut alors étre assimilé a un lieu orgape€les échanges élémentaires entre membres
de la population tumorale, en termes de commupicgtimais aussi de régulation des

comportements et des échanges.

La premiere étape de l'analyse de la sociologitule@le consiste a obtenir la position des
centres de gravité des noyaux cellulaires (les gsyma partir d’'une lame histologique. En
deuxieme temps, et suite a la mise en place demeger’application de I'algorithme du

diagramme de Voronoi permet de simuler 'espacaem&par chaque cellule (FiguBe).

Notons que la délimitation des germes doit parBmsfocaliser sur un type cellulaire en
particulier. Par exemple, dans le cas du cancerectal, les germes ne doivent étre posés que
sur des cellules épithéliales, car c’est I'alténatile I'épithélium colique qui est a I'origine de

la cancérogénese.

'u-k ARy & Fi

Figure 8.2: Exemple d'application du diagramme de Voronoien histologie. Diagramme de Voronoi (a
droite) associé aux noyaux cellulaires épithéliauxi’'une coupe histologique Ki67 (a gauche).
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La construction des graphes permet d'extraire desnpetres décrivant l'ordre et le désordre
dans les structures biologiques [Hopkins et Skell®%4] [Dussert et al 1986] [Tezuka et al
1990] [Carvajal-Gonzales et al 1992] [Kayser etl@93] [Raymond et al 1993]. Ainsi, le

degré de désordre de l'architecture tissulaire perg évalué lors de la transformation

tumorale, en se basant sur les renseignementsgqanla sociologie cellulaire.

Le concept de sociologie cellulaire, par linterna&e@ du diagramme de Voronoi, a été
appligué sur un ensemble d’images de carottes elless révélant le marqueur de la
prolifération cellulaire Ki67. L'approche a été dayser la disposition spatiale des cellules,
en cycle cellulaire (Ki67+) et hors cycle cellu@aiKic7-), et son influence sur les paramétres

d’architecture tissulaire dans différents stadesadeérisation colorectale.

8.2.2 Matériel biologique

L’étude de sociologie cellulaire a porté sur unug® de 84 images de « carottes virtuelles ».
Ces carottes ou spots virtuels correspondent anthges focales prises de fagon virtuelle (8
3.2.7.1). Ainsi, ont été générées :
e 22 carottes virtuelles au niveau de muqueuses ainceceuses adjacentes a la tumeur,
e 41 carottes virtuelles dans des cancers de grade A comportant des cellules
cancéreuses malignes moyennement et bien diffé&esoet
e 21 carottes virtuelles au niveau de zones de camsegrade 3 exprimant des cellules

malignes peu différenciées.

8.2.3 Procédures de traitement d’'images

Toutes les procédures de traitement d'images, pi@se au niveau de ce chapitre, ont été
programmeées sous le langage JAVA, sous forme dginguwsous le logiciel de traitement
d'images imageJ. La pose de germes, pour constaudmgramme de Voronoi, a fait I'objet
de la programmation d’'une interface graphique pme délimitation semi-automatique des
noyaux cellulaires. Une procédure de traitemenmages a été développée en vue

d’automatiser cette phase de pose de germes has@edgtection des noyaux cellulaires.
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Le diagramme de Voronoi est construit grace a peataon d’'une applet java proposée par L.
Paul Chew (chew@cs.cornell.edersion 2005). Il s’agit d’'une applet, qui premdentrée les

coordonnées des germes, et fournit en sortie I#tiparde I'image en polygones de Voronoi.
Cette applet a été modifiée et réadaptée pouritomar en mode plugins sous imageJ. Des
modules supplémentaires lui ont été rajoutés soumef de classes java pour I'extraction de

différents paramétres a partir du diagramme de Maito

8.2.4 Positionnement des germes pour construire le diagname de Voronoi

L’étape primordiale pour construire le diagramme \t&onoi est le positionnement des
germes. Dans le cas du cancer colorectal, ces gataieent étre posés exclusivement sur les
cellules épithéliales : les seules concernéesgahénomene de canceérisation. La phase de
pose doit ignorer les autres types de celluletestajue les cellules du tissu conjonctif de
soutien ou les lymphocytes, deux autres types lagths souvent rencontrés sur les coupes
histologiques du célon. Nous présenterons dansucseuit, une approche automatique pour

extraire les germes des images de « carottes Nesue

8.2.4.1 Génération des germes en mode automatique

N AL
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Figure 8.3: Mise en application de la table de classificatn couleur. Classification couleur de l'image
histologique a l'aide de la table de classificationouleur : les pixels DAB (Ki67) sont représentésnerouge
et les pixels Hématoxyline de la contre-coloratiosont représentés en bleu.

La détection automatique des germes comporte plgsétapes. En premier lieu, nous avons

mis en oeuvre la table de classification coulelA®8-Hématoxyline » développée dans le
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chapitre précédent 183.2.2.3), pour effectuer la classification couldes images des carottes
virtuelles. Ainsi, les surfaces positives au martqu&€67 (DAB) sont colorées en rouge et les
structures négatives au marquage (cellules horg)cgont contre-colorées en bleu (Figure
8.3).
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Figure 8.4: Génération des images (Ki67+) et (Ki67-). Aimage classifiéeB :
Ki67+ (rouge).C : image des cellules négatives Ki67- (bleu).

image des cellules positives

Ensuite, nous avons découplé les cellules positiless cellules négatives : chaque groupe
cellulaire a été reporté sur une nouvelle imagguii€i8.4). Le but de cette phase est de

dissocier la détection des germes positifs et demgs négatifs.
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Figure 8.5: Délimitation des germes sur les noyaux cellulas. A : image binaire des noyaux positifs (Ki67+).
B : la carte de distance des noyaux positifs germes positionnés sur les noyaux posififs image binaire des
noyaux négatifs (Ki67-)E : la carte de distance des noyaux négafifs germes positionnés sur les noyaux
négatifs.
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Nous avons ensuite calculé les cartes de distafrigsre 8.5.B et Figure8.5.E), associées
aux images des cellules positives d’'une part (&g8u5.A) et des cellules négatives d’autre
part (Figure8.5.D). Une carte de distance consiste simplemeacaléuler la distance de
chaque pixel, appartenant a la surface objet (nQyaar rapport au fond de I'image (surface
blanche sur les Figures FiguBes.A et FigureB8.5.D). Cette technique est trés adaptée pour
détecter les centres de gravité des objets cireglaiels que les noyaux cellulaires. Les pixels
qui se localisent au centre des noyaux, c'est@ids plus éloignés du fond de l'image, sont
ceux qui posseédent les valeurs de distance lesédwges. lls coincident, en effet, avec les
maxima locaux de la carte de distance (FiguBeC et Figureé.5.F). Ainsi, nous avons posé

nos germes sur les emplacements de ces maximalocau

Signalons, que le recours aux maxima locaux comerengs conduit le plus souvent a
positionner plusieurs germes sur un méme noyaueften, les noyaux qui sont étirés ne
présentant pas la forme d’'un cercle ou ayant déts ieus, contiennent parfois plusieurs
maxima locaux. Pour cette raison, nous avons pratime dilatation de ces maxima locaux

avec cing itérations, afin que les germes prodgsartenant a un méme noyau, fusionnent.
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Figure 8.6: Pose en mode automatique des germes sur leyauax cellulaires. A :image histologique B :
images des germes positifs et négatlfs. superposition a I'image histologique des germgsésentant les
centres de gravité des noyaux

La Figure8.6 illustre un exemple de détection automatiguegdemes. Nous remarquons que
les cellules sont correctement détectées a paltjugse noyaux cellulaires tres clairs (sur le
bord supérieur droit de la Figu86.C). Cependant, notre stratégie ne fait pasiffirehce

entre les noyaux des cellules épithéliales et ahwystroma cellulaire (tissu conjonctif de

soutien bordant I'épithélium). On remarque sur ééécgauche de la Figui@6.C que les
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germes sont également poseés sur des cellulessludimjonctif. Nous savons que le cancer
colorectal concerne essentiellement les cellulethdjales, elles seules doivent donc étre
prises en considération pour la construction dgrdimme de Voronoi.

8.2.4.2 Génération des germes en mode semi-automatique

A I'état actuel, nous continuons nos travaux paarir les cellules non épithéliales lors de la
phase de détection des germes. Nous travaillonselonhent sur des procédures de
traitements d'images, basées sur des critéeresrdeefale taille et de position pour éliminer
les germes non épithéliaux. Comme solution tempmralans l'attente d’'une solution en

mode completement automatique, nous avons concunteiace graphique qui permet a
I'utilisateur de reprendre I'image de germes supsés sur I'image histologique. A l'aide

d’outils simples, tels qu'un cercle ou un polygohatilisateur peut alors entourer un groupe

de germes pour I'éliminer.

Pour le travail exposé au niveau de ce chapitt@ri@ar aux améliorations présentées dans la
section précédente §2.4.1), nous avons eu recours a une alternaivie-gutomatique pour

poser les germes. En effet, nous avons développénterface graphique sous imageJ pour
gue le pathologiste (Dr. Simony) puisse poser &mgs sur les cellules épithéliales de fagon
manuelle. Cette interface permet aussi au pathsilogle revisiter les images déja traitées

pour rajouter de nouveaux germes ou en supprinaetid’s mal poseés.
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Figure 8.7: Pose en mode manuel des germes sur les noyaalulaires. A : image histologique B : image
des germes positifs et négatifs : superposition a I'image histologique des germeséssmtant les centres de
gravité des noyaux
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La Figure8.7 illustre le résultat de cette détection supe&wi(pathologiste) des germes. En
opposition a la Figur®.6 (mode automatique), nous remarquons que leaunoglu tissu

conjonctif, sur le tiers supérieur et gauche dadge 8.7.C, sont ignorés par le pathologiste.
Parallelement, les germes sont posés de facorsprear les noyaux épithéliaux, au niveau du

coin supérieur droit de la Figud7.C, noyaux non détectés en mode automatique.
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Figure 8.8: Diagramme de Voronoi associé aux germes pos&sr les noyaux épithéliaux. A :image
histologique d’un tissu colique (zone d’'une carotietuelle) sur laquelle sont posés les germes Ipar
pathologisteB : partition de I'image histologique en polygones cexas par le diagramme de Voronoi.

En dépit de ces avantages, la pose manuelle deegeeste longue et fastidieuse, elle dure
une heure a deux heures par « carotte virtuelette durée est liée a la densité cellulaire des
images a traiter, qui varie entre 972 et 1952 fmdlpar image (carotte virtuelle). Ainsi, les
germes ont été positionnés sur I'ensemble des &feam de carottes virtuelles de I'étude
menée au niveau de ce chapitre. Le diagramme dendba été ensuite généré sur ces images

a partir des coordonnées des germes (Fig@e

Figure 8.9: Polygones de Voronoi associés aux cellulestBgliales.
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La Figure8.9 démontreque les polygones de Voronoi sont générés exclusme pour les
noyaux épithéliaux, ce qui est une améliorationrppport a la pose automatique de germes
qui ne différencie pas entre les noyaux épithélieiugeux du tissu conjonctif. Cependant, ces
polygones qui modélisent I'espace occupé par uteleépithéliale, débordent parfois sur le
tissu conjonctif. La figure 8.9 montre que les pulyes, associés aux noyaux épithéliaux
(germes) a proximité du stroma, comportent plusiesmyaux de tissu conjonctif. Nous
pensons qu’'une segmentation préalable du tisshédpit est la solution pour résoudre ce
probleme. Des travaux sont en cours pour géenérempdl/gones qui soient restreints a la

surface du tissu épithélial.

8.2.5 Les paramétres de sociologie cellulaire

Le diagramme de Voronoi modélise chaque noyau lagkbua lI'aide d’'un polygone. I
décompose l'image histologique en une mosaiqueetleles convexes (polygones). Ainsi,
par l'intermédiaire des caractéristigues localescds éléments, nous pouvons décrire la

topographie globale des cellules peuplant une cbigtelogique.

Notre stratégie est basée sur la partition de Hace tissulaire selon les polygones de
Voronoi. Cette partition nous donne acces a I'aswlge la topographie tissulaire a deux
niveaux : a I'échelle locale d’'une cellule et samsinage immeédiat, et a I'échelle globale

tissulaire décrivant la disposition générale déisiles pour occuper I'espace.

8.2.5.1 Parametres locaux liés aux polygones de Voronoi

Chaque polygone peut étre décrit par sa surfasepérimétre L et son facteur de forme RF
qui découle des deux premiers parameétres (A @RE)peut capter la complexité de la forme
des polygones, il est donné par la formule :

_4An* A

RF E
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Le facteur de forme est maximal pour un cercle (RF3# décroit avec le niveau de
complexité du polygone. Ainsi, un polygone étiré associé a un facteur de forme beaucoup

moins important que celui d’'un polygone arrondi.

En plus de ces trois parametres, nous avons égatenmtégré pour chaque polygone les
parameétres suivants :

* les coordonnées du germe qui lui est associé,

» le statut positif ou non du germe au marqueur Ki67,

* le nombre de polygones (cellules) voisins positifs,

* le nombre de polygones voisins négatifs,

» la distance aux polygones (distance germe-germsinggositifs,

» la distance aux polygones voisins négatifs.

8.2.5.2 Parametres globaux du diagramme de Voronoi

Plusieurs parameétres peuvent s’extraire de la dispo topographique des polygones de
Voronoi. Ainsi, La densité cellulaire D, d’'une caulpistologique, peut étre estimée a partir de

la surface des polygones a I'aide de la formule :

D= i , ou N est le nombre total des polygones (cellules)
Lo A
N2
Le facteur de forme moyen (RFnous renseigne sur la forme moyenne d’occupatien

I'espace par les cellules. Il est donné par la tdem
1 N
RF, :ﬁ* > RF(i)

D’un point de vue histologique, la topographie dtissu peut étre analysée a l'aide de deux
parameétres : la forme moyenne d’occupation de téace tissulaire (RF) et le désordre
intrinséque des cellules engendré par la disposijatiale des polygones de Voronoi. Ce
désordre est décrit selon deux parametres :

* I'homogénéité des facteurs de forme des polygondsavers le diagramme de

Voronoi : RFH (Roudness Factor Homogeneity), et
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e [I'hétérogénéité des surfaces associées aux polggalee Voronoi: AD (Area
Disorder).

Les deux parametres sont donnés par les formules :

-1 -1
RFH =| 1+ Zre et AD=1-|1+92
RF A

m
Ou oa est I'écart typeles surfaces des polygonesgest I'écart typeur le facteur de forme,

An, est la surface moyenne des polygones g IB& facteur de forme moyen. Les parametres
AD et RFH sont bornés sur lintervalle [0,1]. Cesus parameétres nous permettent de
mesurer la topographie d’'une population donnéeamotent la description de I'hétérogénéité
d’'occupation de I'espace (AD) et I'hétérogénéit& distributions locales au sein de cette

population (RFH).

Notre approche est d’analyser, par I'intermédidies paramétres de sociologie cellulaire, la
répercussion des bouleversements de I'architetigselaire, observés lors de la progression
tumorale, sur les relations de voisinage entre deules cancéreuses. Nous voulons
démontrer par cette analyse, a I'échelon celluldieerdle des interactions locales entre
cellules voisines dans la disposition généraleadepologie d’une tumeur en développement.
Nous exposerons dans la partie suivante, les aéswtapplication des parameétres locaux et
globaux, de la sociologie cellulaire sur des imadestumeurs colorectales a différents

niveaux de cancérisation.

8.3 Résultats

Avant de présenter les résultats, nous signaloadegupolygones marginaux des diagrammes
de Voronoi ayant un voisinage incomplet (bordsideges), ont été ignorés dans cette étude

pour éliminer les effets de bord.

Nous rappelons que les images des carottes vetuelbncernées par cette étude ont été
regroupées selon le degré d’altération des celtdaséreuses, en trois classes de cancer :
» tumeurs bénignes : regroupant les muqueuses na@etatlysplasiques,

» tumeurs maligne grade 1-2 : ce sont des tumeunsdbimoyennement différenciées,
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« tumeurs malignes grade 3 : qui correspondent aneds peu différenciées.

Les informations fournies par les parametres dekaie cellulaire ont été analysées a l'aide
du test statistigue de Kruskal-Wallis (seuil det téhypothése p=0,05). Les résultats de
sociologie cellulaire se focalisent sur la dispositspatiale des deux contingents de cellules
prolifératives (Ki67+) ou non (Ki67-). Le but estadalyser lequel des deux groupes
cellulaires contribue le plus aux remaniements itecturaux observés dans le processus de

cancérisation colorectal.

8.3.1 Disposition spatiale des cellules prolifératives & le grade des Iésions
tumorales

8.3.1.1 Densité cellulaire en rapport avec le grade tumoral

La figure 8.10 illustre le diagramme de Voronoi sieis exemples de cellules épithéliales
coligues a différents stades de différenciationdraie. Nous observons que la surface des
polygones augmente avec le degré de différenciatema tumeur. Ainsi, les tailles de ces
polygones ne sont pas homogenes pour I'épithéliahgue normal (Figure3.10.A). Cette
taille diminue et devient assez réguliere dansldemns dysplasiques (FiguB10.B). Les
polygones gardent leurs tailles relativement homegedans les cancers coliques bien
différenciés (Figuré.10.C). La Figuré.10.D démontre que la taille des polygones augenent
de maniére significative dans le cas des tumewslff&renciées.

Cette variation dans la taille des polygones p&wat i@terprétée par I'évolution de la densité
cellulaire au cours de la transformation tumor&le.maniere générale, la densité cellulaire
(2/A) diminue avec le degré de différenciation tuate. Elle augmente légérement pendant
les premieres phases de cancérisation, puisquiase de 0,057 en muqueuse saine (figure
3.10.A) a 0,058 pour les muqueuses dysplasiquesr@8.10.B) et pour les cancers bien
différenciés (Figuré.10.C). La densité cellulaire baisse ensuite, passer de 0,052 pour les
cancers moyennement différenciés, a 0,033 danaslales cancers peu différenciés (Figure
8.10.D). Ces mesures ne représentent qu’une teedalx n'‘ont cependant pas de

signification statistique.
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8.3.1.2 Diminution du facteur de forme dans les hauts grade

Le facteur de forme moyen (RFest relativement stable dans les lésions bénighésse
tumeurs de grade 1 et 2. Cependant, ce paramétniaudi dans les cancers de grade 3
(Tableau8.1). Le facteur de forme moyen discrimine les gemles de cancers (bénins et
grade 1-2), des cancers de haut grade de mangnificztive (p=0.009). Cette diminution
significative du facteur de forme moyen démontre tps cellules cancéreuses tendent a se
déformer et a s’étirer lors de la progression twatgrvers les grades les plus élevés de

cancérisation.

Tableau 8.1: Facteur de forme moyen en relation avec le gde du cancer.

grade bénin cancer grade 1-2  cancer grade 3
RF.,, (moyenne) 0,63 0,65 0,62
RF,, (médiane) 0,65 0,66 0,6

8.3.1.3 Stabilité relative du facteur d’hétérogénéité d’ocapation de I'espace par les
cellules :

L’occupation de la surface tissulaire par les defiuprolifératives, estimée par le facteur
d’hétérogénéité des surfaces : AD, ne montre padifiBgences significatives entre les trois

groupes de lésions tumorales (Tabl82).

Tableau 8.2: Hétérogénéité d’occupation de I'espace en reian avec le grade du cancer.

grade bénin cancer grade 1-2  cancer grade 3
AD (moyenne) 0,57 0,55 0,54
AD (médiane) 0,57 0,55 0,54

8.3.1.4 Diminution du facteur d’homogénéité géometrique despolygones dans les
hauts grades :

Nous constatons une homogénéité relativement sthidsormes géométriques des cellules
dans les bas grades de cancers (bénins et gragd é-facteur RFH diminue sensiblement

dans les hauts grades de cancer (TalBezu
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Tableau 8.3: Homogénéité géométrique des cellules des difféts grades de cancer.

grade bénin cancer grade 1-2  cancer grade 3
RFH (moyenne) 0,84 0,85 0,84
RFH (médiane) 0,84 0,86 0,80

Cette diminution est statistiguement significat{pe0.019) et montre que les hauts grades de

cancer sont les plus désordonnés.

8.3.1.5 Augmentation de la distance médiane aux cellules gitives voisines avec le
grade

Le nombre des cellules voisines positives ou negatieste stable dans les différents grades
de cancer (TableaB.4). Ce paramétre ne permet pas une distinctatistsjue entre les trois

groupes de cancer.

Les résultats montrent que la distance médianecalliles prolifératives voisines augmente
de maniére significative (p=0.008) avec la progoesdu grade tumoral. La distance médiane
aux cellules voisines hors cycle cellulaire augmeaussi. Cependant, elle n'est pas
statistiguement significative pour différencier la®is grades de cancer. Ces résultats
démontrent bien que c’est la perturbation des ioglat de voisinage entre les cellules
cancéreuses (prolifératives) qui est a l'origines désordres architecturaux observés a

I’échelle du tissu tumoral.

Tableau 8.4: Relation de voisinage immeédiat des cellules @ifératives. Ce tableau illustre pour chaque
cellule positive (+) le nombre moyen et médian dees cellules « voisines (+) » et de ces celluleisiwes (-
) ». Il illustre aussi la distance moyenne et médi@ de chaque cellule (+) vers ces « voisines (Hgtwers ces
« voisines (-) ».

Nombre Nombre Distance Distance
«voisines (+) »  «voisines (-) » « voisines (+) » « voisines (-) »
grade bénin (moyenne) 3,45 2,32 35,66 30,03
grade bénin (médiane) 4 2 36,36 29,8
cancer grade 1-2 (moyenne) 3,9 1,83 37,25 28,02
cancer grade 1-2 (médiane) 4 2 37,28 32,93
cancer grade 3 (moyenne) 3,436 2,14 42,35 32,92
cancer grade 3 (médiane) 4 2 42,8 37,4

281/350



8.3.2 Disposition spatiale des cellules hors cycle seldm grade des Iésions
tumorales

8.3.2.1 Topologie des cellules hors cycle

Tous les descripteurs de la topologie cellula&s Aux cellules hors cycle sont statistiquement
non significatifs pour discriminer les trois grogpae cancers colorectaux (Tabléag). Les
cellules hors cycle préservent les niveaux de lsur§aces et surtout de leurs facteurs de
forme (RF et RFH) stables au cours de la progressimorale. lls indiquent une forme de
similarité des cellules hors cycles méme dans tesley de cancer les plus élevés. Nous
pouvons dire que la topologie des cellules hor¢ecyarie peu et de fagcon non significative au
cours de la progression tumorale. Ces cellules Egpeu participer dans le bouleversement

architectural d’'une tumeur en développement.

Tableau 8.5: Données de topologie cellulaire associées aalules hors cycle (Ki67-).

grade bénin cancer grade 1-2 cancer grade 3 Kruskal-Wallis
RF,, (moyenne) 0,61 0,63 0,62 >0,05
RF., (médiane) 0,63 0,65 0,6 >0,05
AD (moyenne) 0,58 0,55 0,54 >0,05
AD (médiane) 0,57 0,55 0,5 >0,05
RFH (moyenne) 0,82 0,84 0,84 >0,05
RFH (médiane) 0,83 0,84 0,8 >0,05

8.3.2.2 Rapport des cellules hors cycle avec leur entourage

Le statut des cellules voisines des cellules hgeckecne permet pas une distinction statistique
entre les trois types de lésions tumorales (TalBe@u La distance médiane des cellules hors
cycle avec les cellules voisines proliférativesnsentre statiquement significative entre les
trois groupes de lésions (p=0.001). Cette distanédiane augmente avec le grade de la
tumeur (TablealB.6). La distance vers les cellules hors cycleésele statiquement non
significative pour dissocier les trois groupes dsdg tumoral.
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Tableau 8.6: Relation de voisinage immédiat des cellules tsocycle. Ce tableau illustre pour chaque cellule
hors cycle (-) les nombres moyen et médian de cedlgles « voisines (+) » et de ces cellules « viogs (-) ».
Il illustre aussi la distance moyenne et médiane dehaque cellule (-) vers ces « voisines (+) » etyvees
« voisines (-) ».

Nombre Nombre Distance Distance
«voisines (+) »  «voisines (-) » « voisines (+) » « voisines (-) »
grade bénin (moyenne) 1,91 3,73 28,18 31,34
grade bénin (médiane) 2 4 29,84 29,08
cancer grade 1-2 (moyenne) 2,36 3,2 34,76 32,7
cancer grade 1-2(médiane) 2 3 35,5 32,78
cancer grade 3 (moyenne) 2,25 3,52 39,53 37,26
cancer grade 3 (médiane) 2 4 40,3 37,9

8.4 Discussion

Les résultats obtenus démontrent que les remantsrderi’architecture tissulaire des cancers
colorectaux s’accompagnent, a I'échelle locale, ¢@s réorganisations topologiques des
cellules cancéreuses. Les parameétres de sociotefjidaire décrivant cette réorganisation

peuvent discriminer entre les différents gradesahcer colorectal.

La progression tumorale s’accompagne dans un prestae€e par une augmentation de la
densité cellulaire. Puis, cette densité chute saau des cancers les plus différenciés. A ce
stade avancé de cancérisation, les cellules maligoat dispersées. Elles délimitent des
polygones de taille plus importante. Cette dynamigppologique est la traduction du gradient
de prolifération cellulaire observé dans le dévetpent tumoral du cancer du célon. En
effet, la prolifération connait un pic dans lesdg® T1 et T2 pour diminuer ensuite dans les

grades plus avancés du cancer colorectal : T3-idi8y 2007].

Les bouleversements de l'architecture tissulairs temeurs colorectales sont induits
principalement par les cellules cancéreuses pratiféees, malgré ’homogénéité dans les
formes géométriques des cellules (AD) proliféerativé’'une méme lésion lors de la
progression tumorale. Nous avons observé cependart,augmentation de la variabilité
(diminution du RFH) des formes des cellules prddiféres. Cette augmentation ne
s’accompagne pas d'une variation de l'occupation 'depace. Nous pensons que ce

phénomene est di a une altération dans le mécanisgudant I'agencement spatial des
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cellules prolifératives. Ces cellules, bien engagd@ns le processus de cancérisation (grade
3), perdent leur régularité de forme. Ce désordestpas répercuté de facon homogene sur
toute la surface tumorale. Bien gu'il soit obseavén niveau local, a I'échelon cellulaire, il
participe cependant a la mise en place d’une fafimétérogénéité a un niveau plus global : a

I'’échelon tissulaire.

L’hétérogénéité tumorale est une donnée trés fréquen pathologie oncologique. Nous
avons pu analyser son ampleur dans le cancer ctagra travers la distribution d’expression
de certains marqueurs tumoraux 38.2). Cette hétérogénéité peut étre expliquée par
I'accumulation des mutations au cours de I'évolutitune tumeur conduisant a I'émergence
de plusieurs clones de cellules cancéreuses. Lerdiésarchitectural, incriminé par les
parameétres de sociologie cellulaire, trouve peot¢ &bn origine dans le développement
simultané de plusieurs clones de cellules cancéseas niveau de la tumeur. Chaque clone
cellulaire adopte ses propres parametres pour ecdigspace tumoral, conduisant fini a
I’hétérogénéité de la topologie cellulaire d’unmaur peuplée par plusieurs clones a la fois.

Les résultats sur le voisinage immédiat des callal@s cycle confirment ceux du voisinage
des cellules prolifératives. lls démontrent quesaet principalement les cellules prolifératives
(cancéreuses) qui induisent les remaniements dehitacture tissulaire des tumeurs. Les
cellules hors cycle gardent leurs caractéristiqapslogiques et leurs relations spatiales avec
le voisinage (sauf avec les cellules cancéreusashu long de la transformation tumorale de

la mugueuse colique normale.

Ces observations sont en accord avec les résuétpportés dans la littérature concernant
I'application des parameétres de sociologie celtelaur différents types de cancer. Ainsi, le
diagramme de Voronoi a été utilisé pour classiiesr différents types d’'une méme lésion
tumorale, dans le cas du cancer prostatique [Bagelal 1998], pulmonaire [Bibras et al
1996] ou dans le cancer de la langue [Sudbo €1G0d.

Des travaux sont en cours pour améliorer la misapgtication de la sociologie cellulaire sur

le cancer colorectal. Nos efforts se concentrerniiedlement sur la segmentation de
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I'épithélium colique afin de générer des polygodesVoronoi traduisant le plus fidelement

possible I'espace occupé par une cellule épitteélial

8.5 Conclusion

Nous avons présenté au niveau de ce chapitre,ppreche originale basée sur I'application
des parameétres de sociologie cellulaire pour aealgsdynamique de la progression tumorale
du cancer colorectal. Ce travail a été réaliséantgment avec le Dr. Simony et il s’agit de la
premiére étude de sociologie cellulaire menéeesnahcer colorectal.

Les parametres de sociologie cellulaire, calculgsadir du diagramme de Voronoi, ont
permis la classification des tumeurs colorectagdsrsle grade de différenciation des cellules
cancéreuses. Ainsi, nous avons pu démontrer guengsniements architecturaux tissulaires,
observés lors de la progression tumorale, sontipatement induits par I’hétérogénéité de la

distribution spatiale des cellules cancéreuseyele.c

Pour finir, la topologie associée a la dispositpatiale des cellules cancéreuses prolifératives

a permis de distinguer les tumeurs bénignes desursymalignes.
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Chapitre 9

Conclusions et perspiges

La cancérogenése colorectale est un phénomene exenpghisant intervenir plusieurs
altérations génétiques et moléculaires. L'appréloendu réseau moléculaire, responsable de
ce type de cancer nécessite des études IHC a grauihelles, sur un grand nombre de
tumeurs colorectales. Dans ce contexte, la tecgI®@MA se montre une alternative
séduisante, aux approches traditionnelles d’'IH& pérmet I'analyse simultanée des profils

d’expression des marqueurs tumoraux sur des cestdigchantillons tissulaires.

L'objet de cette thése est porté sur les divereaspde traitement d'images liés a la
technologie TMA et a son application pour I'étudeld progression tumorale dans le cancer
colorectal. Le sujet de thése s'intéresse par@oetinent aux différentes problématiques

soulevées par le recours a une micro-technolobeugdébit, telle que la technologie TMA.

Dans le cadre des travaux liés a notre sujet dethmdus avons adopté une stratégie virtuelle
basée sur le concept de « carottes virtuelles »r fjétude des différentes contraintes
scientifiques et techniques associées a l'utitisatie la technologie TMA. Ce concept a été
mis en application pour le développement et l'ilason de nouvelles approches de
traitement d'images dédiées a la conception, liwmwmlautomatique et I'exploitation des

coupes TMA.

Le travail réalisé au cours de la these peut éganisé en trois grandes parties selon les

différentes phases : la conception, I'analyse aat@ue et I'exploitation d’un bloc TMA.




9.1 Conception d’'un bloc TMA

L’'obstacle majeur pour I'adoption de la technolo@i®IA dans la pratique courante des

laboratoires est bien la question sur la capaa@t® ktits échantillons tissulaires prélevés a
capter le potentiel d’hétérogénéité des tumeursir P&pondre a cette problématique, nous
avons développé une approche originale basée sontept de « carottes virtuelles » afin de
simuler le préléevement des échantillons tissula{ezsottes) réels. Ce concept permet de

tester toutes les combinaisons possibles de préEviedes carottes réelles.

Dans ce contexte, nous avons développé un protat@thantillonnage aléatoire baseé sur le
concept de « carottes virtuelles » pour étudiempact de I'hétérogénéité tumorale sur
l'utilisation de la technologie TMA, notamment poliétude du cancer colorectal. Ce
protocole a été appliqué pour l'étude de I'échklomilage d'un groupe de tumeurs
colorectales en respectant la nature de la disioispatiale de I'expression des marqueurs

du cycle cellulaire.

Grace a notre outil de simulation, nous avons déréajue le nombre de carottes a prélever
doit étre adapté a I'hétérogénéité du matériel rama échantillonner et aux marqueurs
tumoraux considéreés. Si le prélevement d’une a dawnttes apparait suffisant pour les zones
de marquage homogénes et pour certains marquelissriaution focale (Bcl2), en revanche
les marqueurs a distributions hétérogénes nécetsdieprélévement d’'un nombre plus
important d’échantillons. Le recours a trois casttcomme utilisé par plusieurs auteurs, n’est
pas adapté pour la représentation de toutes lesszpchantillonner. S’il est suffisant pour

représenter les zones homogenes, il se montregtéadans le cas des zones hétérogenes.

Notre stratégie de simulation nous a permis de dveeren considération I'hétérogénéité
tumorale liée au cancer colorectal. Si cette hg&réité ne remet pas en cause le recours a la
technologie TMA, elle démontre cependant les limitde cette technologie pour la

représentation des marqueurs tumoraux les plusolgétées.
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9.2 Classification couleur des lames histologiques TMA

Les différents travaux abordés dans I'état de Bartles espaces couleur et les techniques de
la segmentation couleur, ne convergent pas verseuhsystéme couleur et vers une seule

méthode de segmentation, que I'on pourrait préeorie maniére générale pour le traitement

de tout type dimages histologiques. Les techniqdes classification couleur les plus

performantes sont celles adaptées a un problenraitlanent d’'image bien spécifique.

A la lumiére de ce constat, nous avons dévelop@enauvelle approche de classification
couleur spécifique a la quantification de I'expressdes marqueurs tumoraux au niveau des
coupes histologiques. Cette approche a été propag@eés une phase d’analyse
colorimétrique, du marquage IHC et de la contrexailon associée, au niveau du diagramme
de chromaticité xy. Cette analyse colorimétriquéébouché sur la proposition des modéles
couleur, caractérisant la disposition chromatiquendhrquage et de la contre-coloration, par
rapport aux différents facteurs de variabilité,stejue les niveaux de luminosité et de
saturation. Le phénoméne de mélange couleur entm@atquage et la contre-coloration a été

également pris en compte dans ces modeéles.

Sur la base de ces modéles couleur, nous avongrwbnme « table de classification 2D »
capable de séparer le marquage de la contre-doloratotre stratégie de classification utilise
de maniere directe le diagramme de chromaticit€otmme table de classification couleur.
Son originalité réside, dans l'intégration des #j@t@s couleur du marquage et de la contre-

coloration.

Notre approche de classification couleur a ététilee a travers la quantification du marqueur
Ki67 réevélé par le systeme DAB (immunomarquagegmidtoxyline (contre-coloration). La

table de classification 2D a démontré son effiéapibur classifier les images histologiques.
Elle s’est avérée la méthode la plus conforme #assidications manuelles par rapport a trois
méthodes de classification couleur automatiqueesitdans la littérature. Des méthodes qui
réalisent la classification couleur selon la teifdecomposante bleue normalisée [Brey et al
2003] de limage couleur ou selon le principe dedkiconvolution couleur [Ruifrok et

Johnston 2001]. Notre approche de classificati@sts’évélée la méthode de classification
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couleur automatique la plus stable et la plus rEyuans les conditions de luminosité les plus

extrémes, la ou la classification manuelle estpraticable.

Notre méthode de classification couleur peut étilesée dans des domaines d’application
autres que la classification des images histolagqiElle peut parfaitement étre appliquée
dans le domaine de la vision artificielle dans whésna de reconnaissance de couleur,
notamment dans un environnement de luminosité idééér Notre approche peut étre
intégrée dans le processus de fabrication indUstpeur la reconnaissance automatique des
défauts de fabrication, lorsque les outils de @atqualité de la production font intervenir

des protocoles basés sur I'analyse colorimétrique.

Notre stratégie de classification couleur a étéisitte a travers le couple DAB:
Hématoxyline. Techniquement, la table de clasgiboacouleur 2D peut étre générée a partir
de n’importe quel couple de marqueur et contrefamnio Il faut juste fournir en entrée de
notre procédure de traitement d’images, les imadgesréférences positive et négative
associées au couple marqueur/contre-colorant vhekidémonstrations développées pour la
construction de la table de classification 2D atipades modeles couleur DAB et
Hématoxyline, sont valables pour tout couple maugigentre-colorant (83.2.2.3). Les tests
statistiques réalisés, pour le couple DAB : Hémgiog valident le recours a la table de
classification 2D pour I'analyse automatique depiession des marqueurs tumoraux mise en

evidence par tout systeme de révélation : immunquear/contre-colorant.

Nous signalons que notre stratégie d’analyse saisecsur I'information couleur des pixels
en vue de leur classification. C’est donc une agpeopixellaire, elle fait abstraction de la
disposition spatiale des pixels au niveau de l'imdgjle attribue les pixels au marquage ou a
la contre-coloration. A I'état actuel, nous segmeast les surfaces nucléaires du fond de
image. L'indice de marquage est calculé en modedase, c’est-a-dire le pourcentage de
pixels nucléaires exprimant le marquage. Cependcpmptage du pourcentage de cellules
positives, exprimant un marqueur tumoral dans uneage histologique, nécessite
'amélioration de notre étape de segmentation pmé détection individualisée des noyaux
cellulaires. La difficulté réside dans la séparatamrrecte des amas de noyaux rencontrés
souvent dans les images histologiques. Des opésaieumorphologie mathématique, tels que
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la ligne de partage des eaux (LPE) ou les routtleesnodélisations géomeétriques, peuvent
étre appliqués pour séparer les noyaux accolés.fblades noyaux détectés, on peut les
attribués au marquage ou a la contre coloraticmndel pourcentage de leurs pixels exprimant

le marquage (>50%).

L’'approche de classification couleur proposée estéb essentiellement sur I'information
chromatique pour différencier les pixels DAB dezgté Hématoxyline. C'est une approche
de classification qualitative. A I'état actuel, rotapproche ne permet pas d'effectuer des
mesures densitométriques pour déterminer la qéasititmarquage et de la contre-coloration
au niveau de chaque pixel. Des perspectives sonsagges pour améliorer notre table de
classification 2D, pour qu’elle soit capable deeddiner le pourcentage de contribution du
marquage et de la contre-coloration dans la conisiit de la couleur associée a chaque pixel
du matériel histologique classifie. Ce pourcentpget étre mis en relation avec les intensités
lumineuses des pixels (composante luminance) pasurer la quantité de marquage et de

contre-coloration au niveau de chaque pixel.

9.3 Exploitation des données géneérées par la technolegiMA

Nous avons présenté le concept de sociologie agbutomme outil d’'investigation sur les
interactions spatiales entre les cellules cancéeeas cours de la progression tumorale du
cancer colorectal. Ce concept a été mis en apipliicaur des images de carottes virtuelles
présentant différents stades de cancer colorédtate objectif était d’étudier la répercussion
des bouleversements de I'architecture tissulalvsevés lors de la progression tumorale, sur

les relations de voisinage entre les cellules qansés.

Les parametres de sociologie cellulaire, calculépagir du diagramme de Voronoi,
démontrent que les remaniements de [larchitectissultire des cancers colorectaux
s’accompagnent, par des réorganisations topologides cellules cancéreuses. Ainsi, cette
topologie associée au désordre spatial des celtalesreuses a permis de distinguer entre les

tumeurs bénignes et malignes.
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Il s’agit de la premiere étude de sociologie call@d menée sur le cancer colorectal. Ces
résultats sont préliminaires, ils doivent étre aomés par une étude a plus grande échelle. lIs
devraient étre corrélés avec les études de swafitede pouvoir introduire les parameétres de

sociologie cellulaire comme des indices de prooosti

Nous soulignons que la phase de pose de germéssstentres de gravité des cellules, pour
générer le diagramme de Voronoi, est un obsta&g@lication de notre approche en routine.
Cette opération était initialement réalisée en maoslEMi-automatique et nécessite

l'intervention d’'un pathologiste pour positionn&sogermes.

Nous avons démontré au cours de cette these, pneche pour automatiser la phase de pose
de germes qui exploite et met en ceuvre la tablelassification 2D. L'obstacle majeur
rencontré est la difficulté de restreindre la pdes germes en mode automatique sur les
cellules épithéliales. Le cancer colorectal coneezasentiellement les cellules épithéliales,
elles seules doivent étre prises en considératimur a construction du diagramme de
Voronoi. Nous pensons qu’une segmentation préathblissu épithélial est la solution pour
générer des polygones qui soient restreints aufacs des cellules épithéliales. A I'état
actuel, nous continuons nos travaux pour écarsecd#iules non épithéliales (stroma) lors de
la phase de détection des germes. Nous travaimhsellement sur des procédures de
traitement d’'images, basées sur des criteres deefode taille et de position des noyaux

cellulaires pour éliminer les germes non épithéiau

9.4 Le concept « TMA virtuel »: Alternatif et complément a la
technologie TMA

bY

Le recours a la technologie TMA permet l'accélématides procédures classiques :
biologiques et histologiques, notamment pour laodeerte des nouveaux marqueurs
tumoraux a visée pronostic. En revanche, I'élalbmmat’'un TMA est longue et fastidieuse,
elle doit donc étre soigneusement motivée (exprasdiun besoin), guidée (spécification
d’un protocole) et validée. Plusieurs étapes ingamnvent dont : 1) la formulation d’un objectif
(ex : examiner la relation entre grade et facteupublifération), 2) la spécification d’un plan
d’expérience, 3) la réalisation du TMA et 4) I'egjpation du TMA.
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Dans le cadre des travaux de thése, nous avoosluittie concept de « TMA virtuel » pour
répondre aux différentes problématiques poséeepacours a la technologie TMA. Un outil
permettant la construction de TMA virtuel a été eléppé pour illustrer I'exploitation des
données genérées par les TMA (8 Annexe B). Un TM#Auel peut regrouper plusieurs
carottes virtuelles ou réelles pour répondre aauestion scientifique donnée. Au cours de
cette these, nous avons illustré I'utilisation deconcept :

e comme moyen d’évaluation de la technologie TMA p&tude du cancer colorectal,

e comme support pour la validation de nouvelles agpes de traitement d’'images

dédiées a la technologie TMA,

» et comme un outil de fouille et d’exploitation desnées générées par les TMA.

9.4.1 TMA virtuel : outil d’investigation et d’évaluation de la technologie
TMA
La stratégie de prélévement des carottes virtygtliessentée dans le troisieme chapitre, tire
profit des avantages des développements actuelsudis de microscopie virtuelle et des
stations d’acquisitions d’images haut-débit. Csttatégie permet la simulation, par des essais
multiples et non limités, des prélévements réels arottes. Cette stratégie a été mise en
application pour I'étude de I'échantillonnage demé¢urs colorectales lors de la conception
d’'un bloc TMA. Bien que notre approche par simwaatine remettent pas en cause la
technologie TMA, mais elle nous met en garde cohtitdisation de cette technologie pour

I'étude des marqueurs tumoraux hétérogenes.

Nous proposons d’adopter le concept de TMA virc@mhme complément a la technologie
TMA. A titre d’exemple, un bloc TMA peut étre const pour I'étude des marqueurs
tumoraux a distribution homogene, avec la procédiassique de trois carottes par bloc de
biopsie. Des coupes histologiques peuvent étragpests au niveau des blocs de biopsie
donneur méme apres carottage (pour la fabricatiomMA réel), pour la révélation des
marqueurs tumoraux les plus hétérogenes. En comepkemn TMA virtuel peut étre génére
par le prélevement de carottes virtuelles a pdds images de ces coupes histologiques. La

mise en correspondance finale des carottes ré@id# réel) avec des carottes virtuelles
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(TMA virtuel), peut étre réalisée pour I'étude paxemple de I'ensemble des marqueurs
tumoraux (homogénes et hétérogenes) impliqués @ampsogression d'un type de cancer

donné.

9.4.2 TMA virtuel : Support de validation de nouvelles aproches de
traitement d’images

Au lieu de procéder a la confection d’'un bloc TMAek pour tester ou développer de
nouvelles procédures de traitement d'images dédiéestechnologie TMA. Nous pouvons
faire appel au TMA virtuel pour appliquer ces prhaes sur des images de carottes
virtuelles. Cette stratégie a I'avantage d’élimilesr nombreuses étapes, longues et colteuses,
nécessaires pour construire un bloc de TMA réeusNavons eu recours a cette approche
pour présenter et valider notre approche de clea8dn couleur (chapitre 7). Le concept de
sociologie cellulaire pour I'étude de la progresstomorale du cancer colorectale a été

également mis en application sur des images déteandrtuelles (chapitre 8).

9.4.3 TMA virtuel : Outil d’exploitation et de fouille de données

Le TMA virtuel peut étre utilisé comme un outil gjgoitation et de fouille de données. Nous
pouvons ainsi regrouper des coupes de carottdegdebupes TMA) ou virtuelles (a partir
des coupes histologiques), pour répondre a unel@maltique de recherche donnée. Cette
stratégie a été illustrée a travers I'étude deatane tissulaire en profondeur des carottes TMA
(Annexe B).
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Annexe A Immunohistochimie : IHC

A.1 Introduction :

L’'immunohistochimie (IHC) est un mot composeé : deghistos, tissu et khémé, qui fait

référence a un produit chimique. L'IHC consiste2aéter sur une coupe histologique divers
sites antigéniques (Ag) mis en évidence par dasaps (Ac) spécifiques dirigés contre eux.

Les Ag recherchés sont des constituants antigésideienolécules nucléaires, cytoplasmiques
ou membranaires. La réaction ou liaison Antigengiodnps (Ag-Ac) est mise en évidence

grace a un procédé colorimétrique : un traceur &mietin signal couleur est fixé directement
ou indirectement sur l'anticorps ; cette révélatiomuleur fait généralement appel a une

réaction enzymatique (ex. peroxydase). La figurer&sume le principe de I'lHC.

< Traceur

Anticorps

—Antigene
Molécule

— Echantillon

Figure A.1 : Principe d’'une réaction immunohistochmique.

La technique d'IHC trouve ses origines dans lesitdétes années 1940, pour la premiére fois
des antigenes cellulaires étaient révélés par wligsogps marqués par un traceur fluorescent
[Coons et al 1941]. Aujourd’hui, I'IHC est largemetffusée et est devenue une technique de
routine dans les laboratoires d’anatomie pathologjigt de recherche a des fins multiples

parmi lesquelles :




» la classification des tumeurs pour établir le dait par la mise en évidence des
antigénes de différenciation cellulaire,
* la quantification de certains marqueurs de pratién pour dresser le pronostic de la

tumeur étudiée.

La réaction immunohistochimique comporte trois ésafpndamentales :
1- la préparation du tissu contenant I'antigéne reatiéer
2- le choix de l'anticorps dirigé contre I'antigeneherche,

3- le systeme de révélation du complexe antigéne-@ptc

Ces trois éléments sont détaillés dans ce qui suit

A.2 La préparation des tissus a étudier :

Il est peu commun de marquer les spécimens tissslavec des anticorps directement sans
préparation préalable. Les échantillons tissulaiteisent subir le plus souvent une longue
série de traitements avant 'immunomarquage proprerdit. Il existe un grand panel de
techniques de préparation des tissus, néanmoinschmique de base comporte plusieurs
étapes : la fixation du tissu, I'inclusion danspkraffine, la réalisation des coupes et enfin

I'application de 'immunomarquage.

A.3 La fixation :

Elle est primordiale pour conserver la morpholagpéulaire et figer les structures des tissus
étudiés. La fixation permet de garder les antigéhemarquer dans leur environnement
naturel. Elle doit étre effectuée juste apres Egwement des tissus afin que les structures ne
soient pas endommagees. En dépit des avantagadigation, elle peut conduire néanmoins
a une modification de I'affinité des antigenes pleurs anticorps spécifiques et peut rendre le
tissu fixé moins perméable ce qui peut compromedtrdiffusion des anticorps vers leurs
cibles (antigenes). Les produits chimiques utiligesar la fixation peuvent inhiber la liaison

anticorps-antigénes [Brandtzag 1984].

326/350



Il nexiste pas d’agent chimique de fixation ideglant la capacité de conserver tous les
constituants tissulaires (protéines, lipides ..Le)plus souvent, on a recours a un mélange de
différents fixateurs, notons que la fixation esatguée a froid pour éviter l'autolyse des

tissus.

Parmi les fixateurs utilisés en IHC, on retrouvgfigateurs classiques utilisés en histologie et
les fixateurs développés spécialement pour I'HE traitement par la chaleur est considéré

actuellement comme un fixateur idéal en IHC.

A.3.1 Les Fixateurs classiques :
Les déshydratation :si I'on soustrait I'eau des cellules, les constitsacellulaires (le plus
souvent les protéines) adhéreront entre eux figasrsi la structure des cellules. Il existe

plusieurs facons d’effectuer la déshydratationpeut citer :

* la chaleur: les blocs de tissus sont déshydratés dans umifamo-onde ou dans un
bain-marie,

* les alcools et les cétonex’est des solvants miscibles a I'eau ; les bibesissus sont
plongés dans ces solvants avec un gradient de mpatens croissantes de ces
solvants jusqu'a élimination totale de l'eau. Latiol est un agent de fixation

couramment employé. L’acétone et le méthanol goi swins utilisés.

A.3.2 Les Fixateurs développés pour I'HC :

L'utilisation des fixateurs classiques rend lesuss peu perméables a la liaison antigéne-
anticorps ; ce qui provoque la diminution fréequetdela formation de complexes antigene-
anticorps. Plusieurs équipes de recherche [Potlak E972] [Pearse et al 1974] ont mené des
recherches pour développer des fixateurs permettenrg meilleure conservation de

immunoréaction des tissus fixés. Les principaxateurs utilisés sont :

» Le carbodiimide : développé par [Pollak et al 1972], il présergs lissus de fagon

excellente,
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* Le périodate-lysine-formaldéhyde: qui fixe les sucres et les protéines en donnant
des résultats remarquables pour les observationsaascopie photonique,

» Le zinc: meilleur que les fixateurs histologiques class&pour la préservation des
antigenes,

* la chaleur: pendant longtemps, elle a été considérée comnvengoour la
préservation des blocs de tissus. Des travaux noepss quelques années [Garaud et
Roussel 2007] ont démontré que la chaleur est nellext fixateur pour les réactions
d'immunomarquage. La chaleur peut étre fournie gi#érentes méthodes : four
micro-onde, autoclave ou bain-marie. Les micro-engeenetrent rapidement en
profondeur les blocs de tissus stoppant ainsidlgae des tissus ; ce qui permet de
réduire le temps de fixation ainsi que la conceimnades agents fixants chimiques. Le
recours a l'autoclave donne des résultats équitalerela permet méme une meilleure

conservation de la morphologie des noyaux cellegair

De maniere générale, pour garder la perméabiligétidsus et pour favoriser la diffusion des
anticorps vers leurs antigénes, nous pouvons sterievers des fixations douces c’est a dire
en diminuant les concentrations des fixateurs, keunps de fixation ou en combinant
différents fixateurs comme, par exemple, la chaktuun agent chimique en concentration
réduite. Nous pouvons se permettre une fixatiororimgete dans le but de conserver la
perméabilité des tissus. Des traitements perméahtlia base de solvants ou de détergents

peuvent étre utilisés aprés la fixation.

A.4 L’inclusion en paraffine :

Les blocs de tissus ainsi fixés sont dans la ptupes cas des tissus mous, rendant difficile
I'obtention de coupes fines de I'ordre de 4B pour les observations microscopiques. Il faut
au prealable rendre la consistance des blocs siestiglus solide pour réussir a obtenir des
coupes suffisamment fines. Généralement, les tissug impregnés dans un milieu
d’inclusion liquide. Ce milieu s’infiltre dans lesssus et se solidifie en se refroidissant
rendant les tissus plus solides. Une fois les disslidifiés, ils peuvent étre débités en coupes

fines a I'aide d’'un microtome.
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La paraffine est un milieu d’inclusion hydrophobene étape de déshydratation est
obligatoire avant de procéder a linclusion. Laht@que la plus courante consiste a
déshydrater les tissus par passage dans des oamtioEist croissantes d’agents de
déshydratation miscibles a 'eau comme I'éthanatoNs que la déshydratation est réalisée a
température ambiante. Un bain supplémentaire dansolvant comme le toluene ou le
xylene, est nécessaire pour éliminer toute traeawd’avant 'imprégnation dans le bain de
paraffine. Les tissus sont alors plongés dans un e paraffine liquide ramené a une
température qui varie entre 56°c et 60°c. L'inabasest réalisée dans des moules ou cassettes

en plastique, le bloc de tissu imprégné de pamafst solidifié a température ambiante.

A.5 Laréalisation des coupes :

L’observation des réactions immunohistochimiquesssmicroscope en lumiére transmise
nécessite la réalisation de coupes relativementsparentes. Les coupes doivent étre
suffisamment fines afin de permettre a la pénématile la lumiére transmise par le
microscope. Notons que la consistance de la paeaffi sa nature cristalline rend difficile la
réalisation de coupes d’épaisseur inférieure a 4 pmuitilise le plus souvent un microtome
pour réaliser des coupes d’environ 4 auf d'épaisseur. Il existe plusieurs types de
microtome : microtomes a chariot coulissant, a blaset rotatifs. Les microtomes rotatifs

sont les plus courants. Depuis peu, un microtomelager est commercialisé

(www.rowiak.con) permettant la réalisation de coupes d’épaissaguliere.

Il arrive que des coupes soient plissées, compemadragmentées, malgré I'utilisation d'un

microtome de derniére génération. Des films desfeahadhésif sont disponibles pour obtenir

de belles coupes [Kawamoto 1986, 1990]. La teclmmpnsiste a déposer le film adhésif sur
la surface du bloc de tissu a débiter. Ce filmssioume de scotch, consolide la coupe lors de
sa section par le microtome et permet son transterta lame sans dégats. Notons que les
blocs de tissus présentent, dans la plupart desunassurface rugueuse et en reliefs ; il est
alors nécessaire de débiter plusieurs fois le éotissus pour obtenir une surface réellement

plane, avant de procéder a la premiere coupedissydroprement dite.
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A.6 Le traitement des coupes :

La paraffine est un milieu d’inclusion hydrophol&ans traitement préalable des coupes, les
anticorps ont beaucoup de mal a se lier aux arggyél faut impérativement dissoudre la
paraffine pour que la surface des coupes retroavesire hydrophile. La paraffine se dissout
parfaitement dans de nombreux solvants aromatidgelssgue le toluene ou I'éther de pétrole.
La dissolution du milieu d’inclusion est suivie ggalement par un traitement perméabilisant
pour favoriser l'accessibilité des antigénes. Caitdment appelé communément
« Démasquage des sites antigéniques » se faiudepis facons par :

» digestion enzymatique ce traitement peut dégager un espace autour des
antigénes pour mieux exposer leurs épitopes auxoaps. Parmi les enzymes
utilisées, on peut citer: la pronase [Finly et1&i78], la trypsine [Curaan et
gregory 1978] et la pepsine [Reading 1977],

» traitements dénaturants: des traitements a base d’agents dénaturantguelse
SDS (Sodium Dodecyl Sulfate) [Robinson et Vandr812®u le thiocyanate de
guanidine peuvent améliorer le marquage,

e traitements par la chaleur: La technique de démasquage antigénique par la
chaleur [Shi et al 1991] renforce et remplace laiteament enzymatique.
L'utilisation de la chaleur est devenue une praigsystématique pour le
prétraitement des coupes avant 'immunoréacti@nchialeur permettant la rupture
des liaisons établies. Différentes sources de uohaent utilisées : micro-onde,

bain-marie, autoclave ou cocotte-minute, aboutissaméme résultat.

A.7 Limmunomarquage :

Nous avons survolé les différentes étapes de rnmaite des tissus nécessaires avant
d’effectuer 'immunomarquage proprement dit. La enisn évidence de la molécule ou

'antigene recherché sur une coupe histologiquesista a utiliser un anticorps spécifique

capable de se lier et d’interagir avec cet antigéaaéaction ou la liaison antigene-anticorps
est détectable grace a un traceur fixé directermenndirectement a I'anticorps en émettant
un signal couleur. L'immunomarquage nécessite dayis éléments : I'antigéne, I'anticorps

et le traceur ou le systéme de révélation :
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A.7.1 Les antigénes :

C'est la molécule cible du marquage. En effet, lat kessentiel des réactions
immunohistochimiques est I'étude de la distributitnces antigénes a la surface des coupes.
L’antigéne est une macromolécule capable d’engentheformation d’anticorps qui
réagissent spécifiguement avec lui. Les antigenesvgnt étre des protéines, des
polysaccharides ou des lipides. Ceux utilisés emunohistochimie sont généralement des
protéines. On peut citer comme antigéne la protii6&, étudiée au cours de cette these. La
protéine Ki67 est nucléaire et s’exprime pendanteda durée des phases de prolifération
cellulaire. Elle est donc absente au cours de lasephdu repos cellulaire: GO.
L'immunomarquage de la protéine Ki67 permet le wlattu % des cellules en cycle au niveau
des coupes histologiques ; sa quantification namsaigne notamment sur l'activité de
prolifération cellulaire d’un tissu donné. Les geties doivent conserver leur antigénicité et
résister aux différents traitements que subissemttissus pendant les multiples étapes de
limmunomarquage. Notons que, dans le cas deseém#fyprotéiques, I'anticorps reconnait
une partie seulement de I'antigene nommée épitapdéberminant antigénique, I'antigene

pouvant comporter plusieurs épitopes.

A.7.2 Les anticorps :
Les anticorps sont des glycoprotéines de la fangdde immunoglobulines utilisées par le
systeme immunitaire pour se lier aux antigenes a®rf spécifique. Les anticorps sont
secrétés par des cellules issues des lymphocytiés @t une structure sous forme d'un Y, la
partie terminale (pied du Y) a une structure camtstaPar contre, les deux extrémités (les
deux bras du Y) possédent des domaines tres \esiable sont ces parties extrémement
variables qui constituent le site de reconnaissafua&ratope) des antigenes. Cette
reconnaissance est mise a profit pour détectersdmetigénes (ex. marqueurs tumoraux) en
immunohistochimie. Un anticorps est caractérisé ggparametres principaux : son titre
(capacité), sa spécificité, son affinité et sordagi:
» titre : ou capacité, c’est la concentration de I'anfisodans une solution (en
mg/ml),
» spécificité: I'anticorps doit étre spécifique a I'épitope duiconnait au niveau
de l'antigéne,
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affinité : refléte la force de liaison entre I'anticorps @een épitope spécifique,
elle traduit la stabilité du complexe Ag-Ac,
avidité : représente le nombre de déterminants antigénmuépitopes fixés par

un anticorps sur le méme antigene.

Un antigéne possede le plus souvent plusieurs pigstdifférents. On peut classer les

anticorps selon leur capacité a se lier a un seuplosieurs épitopes. On parle alors

respectivement des anticorps polyclonaux et monacio :

Anticorps polyclonaux: correspondent a un mélange d’anticorps recosaais
différents épitopes sur le méme antigene. Chaqoe dyanticorps est fabriqué
par un clone cellulaire (plasmocyte). Les anticqupl/clonaux sont obtenus en
injectant un antigene a un animal. Au cours de dpomse immunitaire,
I'organisme de I'animal produit des anticorps disgcontre différents épitopes
de I'antigene : on parle de réponse polyclonales @#icorps sont recueillés a
partir du sang de I'animal immunisé.

Anticorps monoclonaux: ce sont des anticorps ne reconnaissant qu’urtygei
d’épitope sur un antigéne donné. lls sont toustigeas et produits par un seul
clone de plasmocyte. L'immunisation de I'animal ekintique a celle utilisée
pour la production des anticorps polyclonaux. Cepety au lieu d’isoler les
anticorps du sang de I'animal, on récupére des ygoyptes B de la rate ou des
ganglions sécrétant des anticorps dirigés spéeifigant contre I'antigéne
injecté. Les lymphocytes B ne se multiplient pasurelement. Elles sont
cultivées sur un milieu approprié en les hybridankes cellules myélomateuses,
c'est-a-dire des cellules tumorales immortalis€es. hybrides lymphocytes B -
cellules myélomateuses vont alors se multipliefimdment, constituant ainsi
un clone cellulaire qui produira des anticorps noborwaux. On peut également
produire des anticorps monoclonauxvitro pour éviter l'utilisation d’animaux.
On immunise alors des cellules en culture (issuedadrate) en suivant la
technique citée ci-dessus [Mishell et Shiigi 1981§ 2000].
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A.7.3 Le mécanisme de révélation :

Le systeme de révélation permet de rendre viskdecbmplexes Ag-Ac ainsi formés. Ce
systeme est constitué de deux éléments: un apgicetr son traceur, les deux éléments
constituant le marqueur. Le traceur est fixé gdagrant sur la partie constante de I'anticorps
(pied du Y), trois types de traceurs sont utiliséammunohistochimie : les fluorophores, les
enzymes et I'or colloidal. Nous nous intéressenamiguement aux enzymes car ce sont les
seuls traceurs pouvant étre exploités en microscppotonique a transmission. Et nous ne
traitons dans le cadre de ce travail que les imagssimmunoréactions numérisées par ce
type de microscopie. Les enzymes procurent uneummgnservation stable du du marquage
et sont peu onéreuses comparées au fluorophorad’oucolloidal. Parmi ces enzymes, on
peut citer la peroxydase de Raifort et la phosgeasdcaline. La peroxydase de Raifort est de
loin I'enzyme la plus utilisée dans les laborateiceanatomie pathologique. Elle est préférée
a la phosphatase alcaline pour le marquage des tgsmaux car ils contiennent une quantité
non négligeable de la phosphatase endogéne fauksagsultat final du marquage. La
peroxydase est révélée en présence d’eau oxygéa@mechromogéne incolore (substrat de
la peroxydase) qui, par oxydation, délivre un sigoaloré. Il existe deux principaux
chromogenes pour la peroxydase de Raifort : le Bxa®-éthylcarbazole (AEC) et la 3,3’-
dialinobenzidine (DAB). L’AEC donne une couleur gauet la DAB émet une couleur
marron. La DAB est le chromogene le plus utiliske Butorise un large spectre de contre-
colorants et l'utilisation d’'un milieu de montagermanent. La DAB s’oxydant facilement a

I'air libre, Il faut la conserver a I'abri de I'attans des flacons bouchés hermétiquement.

A.7.4 Les différentes méthodes d'immunomarquage :
Il existe deux types d'immunomarquage :

1- Immunomarquage direct: le traceur est fixé directement a I'anticorpsmatire
spécifiqgue a I'antigene. C’est une immunoréactiom g déroule en une seule
étape. C'est donc la réaction la plus simple gills rapide. La distance est tres
étroite entre le traceur et I'antigéne. Cette iéaalonne une trés bonne résolution
spatiale du marquage. Néanmoins on note que pentiatges directement

marqués sont disponibles dans le commerce (figu2g A
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Traceur

Anticorps
Primaire

Epitope
Antigéne

<«——Echantillon

Figure A.2 : Immunomarquage direct.

2- Immunomarquage indirect :

Traceur

Anticorps
secondaire

Anticorps
Primaire

Epitope
Antigene
<——Echantillon

Figure A.3 : Immunomarquage indirect.

C’est la méthode la plus utilisée avec un grandixclde marqueurs (anticorps et
traceur) disponibles chez de nombreux fournisseluastechnique la plus simple
consiste a révéler I'anticorps primaire par un @wps secondaire qui porte une
enzyme, par exemple la peroxydase de Raifort @guB). Cette méthode est simple,
peu onéreuse, et plus sensible comparée a I'imréantion directe, car plusieurs
anticorps secondaires peuvent venir se fixer di€arps primaire. Il existe d’autres
types dimmunoréaction indirecte mais qui nécessitael’autres d’anticorps

intermédiaires ou d’autres systémes de révélation.
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3- Le systéme de révélatiomiotine-avidine:

Au cours de ma thése, nous avons utilisé un systediect a base d'avidine et de
biotine pour la révélation de I'expression des matgs tumoraux. Cette technique se
base sur la fixation de la biotine sur I'anticogecondaire. L’avidine conjuguée au
traceur possede une grande affinité a la biotinest@e principe de liaison avidine-

biotine qui est exploité pour la révélation des au@urs tumoraux (figure A.4).

Avidine
-— r
marquée

e 2° anticorps .

biotinylé

1° anticorps .

Figure A.4 : Systéme de révélation biotine-avidine.

A.8 Les anticorps utilisés au cours de la thése :

Les marqueurs du cycle cellulaire suivants : Briag Bcl2, Cycline D1 et Ki67 ont été
révélés par les techniques classiques d’ immurmhighie, présentées au niveau de cette
annexe. Le tableau A.1 présente les différentscamis utilisés pour la révélation des
marqueurs tumoraux, du cancer colorectal, étudiéoars de mon travail de these.

Tableau A.1: Anticorps des marqueurs tumoraux du ancer colorectal. Dakd : Dakocytomation, Inc.
USA. Novocastrd : Novocastra Laboratories Ltd. UK.

Anticorps | Laboratoirg Clone Type DilutigrDénaturation par la chaleur
Ki67 Dakg | MIB-1 | Monoclonal souris ~ 1/50 Oui

R-caténine| Novocasfra 17C2 | Monoclonal souri§  1/100 Oui

Cycline D1 Dako DCS-6| Monoclonal sourig  1/30 Oui
Bcl2 Dako 124 | Monoclonal souris  1/50 Oui
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Pour réaliser le marquage IHC, nous avons utiliséuesi leprotocole du kit Streptavidine
Biotine LSAB2 (fourni par la société Dako), compmah les anticorps secondaires et le

systeme de révélation..
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Annexe B TMA virtuel : Outil complémentaire a la technologie TMA

B.1 Le concept de TMA virtuel :

L’élaboration d’'un TMA est longue et fastidieusellp doit donc étre soigneusement motivée
(expression d’'un besoin), guidée (spécificationndjuotocole) et validée. Plusieurs étapes
interviennent dont : 1) la formulation d’un objédx : examiner la relation entre grade et
facteur de prolifération), 2) la spécification d’plan d’expérience, 3) la réalisation du TMA

et 4) I'exploitation du TMA.

Dans le cadre des travaux de thése, nous avowsluiitle concept de « TMA virtuel » pour
répondre aux différentes problématiques poséedaptachnologie TMA. Un TMA virtuel
peut regrouper plusieurs carottes virtuelles oulle®epour répondre a une question
scientifique donnée. Nous avons proposé [utilmatidu TMA virtuel comme outil
complémentaire de la technologie TMA. Au cours ditec thése, nous avons illustré
I'utilisation de ce concept :

* comme moyen d’évaluation de la technologie TMA p&iude du cancer colorectal,

e comme support pour la validation de nouvelles apes de traitement d’'images

dédiées a la technologie TMA,

» et comme outil d’exploitation de données géenérgeartir des coupes TMA.
Nous présentons au niveau de cette annexe undédii a la construction des TMA virtuels.
Un outil qui permet le prélevement de crottes weltes a partir de lames histologiques
classiques avec différents marqueurs tumoraux paridr de lames TMA réelles. Ainsi, les
carottes virtuelles peuvent étre regroupées pomenaes analyses automatiques en réponse a

une problématique scientifique ou médicale donnée.

B.2 L’outil de construction des TMA virtuels :
La conception d’un TMA virtuel suit trois étapesestielles numérotées de 1 a 3 dans la

figure B.1 :




It Application de traitement d'image
File Image Plan Segmentation Affichage Marquage Binaire Help BUERELEE
Prelevement des spotso

T 111'1 C Construction du TMA @

Analyse de TMA e
T2l IVl

. Reconnaissance des Formes et Microscopie Quantitative

Figure B.1 : Outil TMA virtuel. Les trois boutons permettant la conception et I'analyse des TMA virtuels.

B.2.1 Prélévement virtuel des carottes :

Pour construire un TMA virtuel, il faudra disposun échantillon numérique complet des
biopsies (blocs donneurs). Ceci requiert la créatdtune mosaique d’'images a différents
niveaux de résolution (objectifs x4, x10) recomnstitt la totalité de I'échantillon. Lorsque les
lames histologiques sont numérisées par le systamEuisition d'image Samba208f
elles sont découpées en morceaux d'images appelgesttes. Ces vignettes ont des
coordonnées contenues dans leur nom de fichieeradécimal. Lorsque le logiciel charge
une image réduite de la lame histologique, il récap’arborescence des répertoires de la

base des données images qui contiennent les \egregihstituants la lame numeérique.

Le logiciel selon le grossissement courant (x1,04x10) utilise les vignettes numériques
pour l'affichage de la vue courante, et permet gracquatre boutons de navigation de

parcourir la biopsie de fagon transparente et naetpour l'utilisateur (figure B.2).

Le prélevement d’'une carotte se fait par simple &ur la partie voulue de la lame
histologique. Les carottes ainsi prélevées somkstes dans des répertoires prédéfinis dans la
base de données images. Les carottes virtuellaepeétre également prélevées a partir des

coupes de blocs TMA.
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Le bouton 2 permet le prélevement virtuel des -caroti
I'utilisateur peut choisir différents diametres pda carotte 3
prélever en cochant des boutons radio.

Les boutons3, 4, 5 et 6 permettent le déplacement dans
quatre directions au sein de la lame numérique.

haut.
gauche.
droite.
bas.

Figure B.2 : Boite de dialogue permettant le préléevement virtuelles carottes.

B.2.2 Construction des TMA virtuels :
Une boite de dialogue a été congue pour assutter &eipe (figure B.3). Le logiciel propose

€es,

les

différentes options pour la conception du TMA w&lta construire, I'utilisateur peut choisir le

nombre de carottes sur la largeur et la hautewi gire I'espace inter-carottes de la trame du

TMA. L'utilisateur peut aussi sélectionner le didneedes carottes a inclure dans le nouveau

TMA virtuel. Le TMA ainsi créé est vierge, il nemtent aucune carotte pour le moment.

| Construction de THA Virtuel

Lishe des spots vitusls

Dans: |o:\neaimagamema-\1m1Emage\TMA Girowd

Mouveau Thé Yirtuel

1
1

e Creet in nouveau TMA

HbSpeix |8 |

HbSpolr |4 .|

Distance entie 2 spots

Difl ]

Construdtion du T4

Tale des spols
# G00um

" 1000um

(" 150um D b THA & constiuins

" 2000um

Wisualiser ke spot

Eesm!a.lTbvb!\

Sauvegarder je TMA

La partie 1 permet la sélection des

lames pour lesquelles on veut lister
totalité des carottes virtuelles prélevé

La zone de text@ affiche les carotte
virtuelles déja prélevées.

La zone 3 permet la sélection le
options de création d’'un nouveau TM
virtuel.

La zone 4 permet l'ouverture et la

sauvegarde des TMA. Elle perm
également la visualisation des carot
affichées dans la zon2 et I'ajout des
carottes sélectionnées.

Figure B.3 : Boite de dialogue qui assure la constction des TMA virtuels.
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La boite de dialogue permet de consulter la tétalds carottes virtuelles répertoriées dans la
base de données images ou seulement les carofleséas sur une seule lame ou sur un
groupe de lames spécifiques (figure B.3). L'utiésa peut également sélectionner les
carottes de la base de données images et lesisesuabur guider son choix sur des carottes
pertinentes pour son plan expérimental afin dénlelsire dans le TMA en construction. En fin
de construction du TMA, un fichier image représanta lame TMA virtuelle est stocké dans
la base de données images. Le TMA virtuel poummesatre soumis a la procédure d’analyse

d’'images.

B.2.3 Analyse quantitative des carottes du TMA vintel :

Cette partie a été développée dans le but de danfexpérimentateur un outil pour la
validation du TMA virtuel précédemment construit.

Une boite de dialogue (figure B.4) permet la visadion de la totalité des carottes de I'image
du TMA virtuel. Un simple clic sur la surface d’'umarotte de I'image réduite du TMA

Choiduspa| @
es?i“gg:ple " Interval | Intensite integrée [_e— MalqugéIW Sayse [IWA@

1 Ce bouton permet le choix d’'une carotte pour Ikfér en x102 Option de seuillage de |a
carotte.3 Zone d’affichage du résultat du marquage de latt@a4 Zone déroulante pour la
sélection du marquage a détecteRetour a la lame de TMA totale.

Figure B.4 : Boite de dialogue permettant I'analysele TMA virtuel.

Sur tous types de carottes, une quantification dugoage peut étr réalisée a I'aide d’'une
procédure de seuillage interactif. Les régionstp@s pour le marquage (ou la coloration)
sont affichées selon un dégradé de couleurs qduMaleu au rouge pour les régions les plus

marquées (figure B.5).
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Zone positive au marquage |

Figure B.5 : Analyse d’images d’une carotte de TMAvirtuel.

B.3 La validation de I'outil de TMA virtuel par la création d’une lame TMA virtuelle :

B.3.1 Le concept des lames virtuelles :

Une lame virtuelle consiste a regrouper des carayant un point commun afin de répondre
a une question donnée. Les points communs sontufésmsous forme de requétes par
l'utilisateur. Les requétes peuvent étre de typegrouper toutes les carottes d’'un patient
« donné » ou « les tumeurs d’'un grade donné »caexdtes d’'une lame virtuelle peuvent étre

constituées d'une juxtaposition de prélevementsotanx issus d’un méme bloc donneur

mais de localisations différentes, ou de blocs dammdifférents, ou de toute composition au
choix de I'expérimentateur selon la question bi@lag et/ou médicale posée. De plus, une
lame virtuelle peut regrouper des carottes de TMAs et des carottes virtuelles issues de

lames histologiques numériques et répertoriées lddmsse de données images (figure B.6).

ReéfErentie] des

carites virtuglics

etk thees 08200
CCHS5009
CEE ) 999000

S . HEE Xperimental
Superfiig Superitod his De 'atilisatenr. @ @ @ & o @
— JC_ eeseed
S | I TTIYY)

Les carofies d'une lame
TMA virtuelle

Figure B.6 : Processus de construction d’'une lamartuelle.
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B.3.2Exemple de construction d’une lame TMA virtuelle :
Pour illustrer et valider I'utilisation de notretduwle construction de TMA virtuel, nous avons

géneéré une lame TMA virtuelle. Voici les étapesde&onstruction :

B.3.2.1Création d’'un bloc TMA : plan d’expérience :

Huit blocs de biopsies donneurs, indicés de A 2oht sitilisés dans notre expérience. Sur
chacun de ces blocs, 3 a 4 zones d’intéréts stattiednées (régions 1 a 4). Pour chacune de
ces zones, 3 carottes sont prélevées et misesaea ghns le bloc receveur selon le plan

d’expérience présenté dans la figure B.7.

Carotte 1 Carotte 2 Carotte 3 X
Région 1234 3412 2341
A
Blocs
donneurd | ZONE DE CARROTAGE
y| H
A J

Figure B.7 : Plan d'expérience, représentation du loc TMA. 8 blocs donneurs (A a H), 3 & 4 zones de
carottage (carottes de couleurs différentes), 3 cettes par zone.

B.3.2.2 Acquisition de coupes TMA sériées (coloration HES
A partir de 20 coupes successives réalisées dapiwdede TMA et colorées en HES, on a

réalisé I'acquisition de 3 couples de lames sérié@mmes 4-5, 14-15 et 22-23.

B.3.2.3 Création d’'une lame TMA virtuelle :

En utilisant les lames TMA précédemment sélectiesn@éine lame TMA virtuelle de 63
carottes est générée pour I'étude de 'homogénkitéissu constituant les carottes dans la
profondeur des carottes du bloc de TMA réel. Laricat(9x7 carottes) de la lame ainsi
réalisée (figure B.8) présente sur I'axe des abssifes carottes déposées par groupe de trois
carottes issues de la méme zone d'intérét délinpitéeedemment par I'anatomopathologiste.

Sur I'axe des ordonnées, les carottes sont dépesd@s leur ordre croissant du niveau de
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coupe (0, 4, 5, 14, 15, 22, 23). La position Oespond a des carottes virtuelles prélevées sur

les lames histologiques des blocs de biopsies dwane

Croupe de carottes provenant Axe d'hétérogénéite de
dela méme zone d'intérét surface de la hiopsic
igpigyi '
ErYY @D
=0 ® @ & e
cuu[}t 15 @ o @ @ﬁg‘ e
ey Y XXX XX EX
v

Aoee d’hélérogengild en
profondeaur du bloe ThA

Figure B.8 : Lame virtuelle composée de carottes nelles (ligne de la coupe 0) et de carottes réed
correspondant aux coupes 4, 5, 14, 15, 22 et 23r 8haque ligne, les carottes sont alignées par blae 3
correspondant aux 3 carottes prélevées dans chacudes 3 zones.

La figure B.8 illustre bien la variation de la nauissulaire des carottes en profondeur. Cet
exemple de lame TMA virtuelle démontre I'efficac@é notre outil de construction de TMA
virtuel pour répondre a une question d’'ordre hjmue bien précise. Ce principe peut étre

adapté pour mener d’autres types de questionsgiipies ou médicales.
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Annexe CAnalyse statistigue des méthodes de classificatioosuleur

L'objectif de cette annexe est de présenter la adetlogie statistique requise pour le choix
des tests statistiques a appliguer et pour la coaigmn des différentes méthodes de

classification couleur présentées dans le sept@mapitre (§7.4.6.1).

Le but est de comparer les différentes classificati manuelles et automatiques a la
classification de référence. Les analyses statistiqréalisées sont basées sur des
comparaisons effectuées par paires < LI classificat, LI classification référence> pour

chaque image histologique des 88 images que coepé@tide. En conséquence, les analyses

statistiques concernent uniqguement éesantillons appariés

L’idée de base est d'utiliser les tests classiquedes échantillons appariés, tels que les tests
de Fischer, t-Student ou d’ANOVA Il. Ces tests stes tests paramétriques. Il faut veiller a
vérifier la nature de la distribution des échaotiff, car ces tests ne peuvent s’appliquer que
sur des échantillons présentant des distributionsiales.

C.1 Tests de normalité liés a la distribution deswdices de marquage :

En vue de comparer deux échantillons de méme,tpllisieurs études mettent en application
directement le test de t Student, adapté en réglit®ux échantillons ayant une distribution
normale [Altmanet Bland 1996].L utilisation d’un test statistique inadéquat peonduire a
des résultats erronés. Il faupriori toujours controler la distribution des échantiiatont on
dispose, pour choisir, en conséquence, les tegtstgfues les plus adaptés a ces échantillons.
La figure C.1 illustre la distribution de la classation de référence, ainsi que deux exemples
de classification automatique et manuelle. On ofeseléja que les indices de marquage,
associés aux trois types de classification, neestipas une loi gaussienne (normale),
représentée par la courbe rouge sur la figure ©A. peut aussi constater que les
histogrammes associés aux classifications ne pefgerpas d'axe de symétrie (sont
dissymétriques).
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Figure C.1 : Histogrammes de distribution des indies de marquage liés a quelques classifications.

Afin d’analyser de maniére exacte et chiffrée lesrthutions des séries de données associées
a I'ensemble des classifications, nous avons cheisést de Shapiro-Wilk. Ce test est un
moyen puissant pour étudier les caracteéristiquesaddistribution donnée, en particulier dans

le cas des échantillons ayant des distributionmagyques.

Le test de Shapiro-Wilk a été appliqué avec unrvalée de confiance de 95%. L’hypothése
nulle Ho sous-jacente a cet intervalle de confiaese la suivante la distribution de
'échantillon suit une loi normale avec un risque terreur de 5% : les valeurs p

supérieures au seuil 5% (p>0.05) rejettent Ho pdthiese H1 alternative est alors acceptée.

Tableau C.1 : W valeurs et p valeurs du test Shapi-Wilk associées aux résultats des classifications.
MPM1 MPM2 MPM3 MH1 MH2 MH3 FG1 FG2 FG3 REF CHR CD BN Hue

W  0,9622 0,9557 0,957 0,9624€,957 0,95950,9623 0,9577 0,9626 0,9564 0,9525 0,9348 0,9821 0,9478
Pval. 0,0115 0,0044 0,00530,0119 0,0053 0,0077 0,0117 0,0059 0,0123 0,0048 0,0028 0,0003 0,2671 0,0014

Excepté la classification automatique BN qui ($atiddo : p>0,05), les échantillons d’indices
de marquage associés aux classifications rejettieyppothése Ho (p<0,05), donc ils ne
suivent pas une distribution normale (tableau GCBs résultats imposent le choix d’un test
non paramétrigue pour comparer ces échantillorsst-@-dire un test ne posant aucune
condition préalable sur la distribution de ces éthans. Dans la section suivante, nous
aborderons le test statistique adopté pour compeserésultats générés par les différentes

méthodes de classification.
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C.2 Comparaison des indices de marquages associég alassifications :
L’objectif est de tester si les différentes clasations manuelles et automatiques fournissent
des indices de marquage suivant les mémes distnisutque celles rattachées a la
classification de référence ; c’est-a-dire testees méthodes de classification sont conformes
statistiguement a la référence.
Notre choix s’est porté sur le test de Wilcoxon gsf un test non paramétrique d’identité
adapté aux échantillons appariés :

e non paramétrique : puisqu’il ne pose aucune hypethsur la distribution des

échantillons a comparer,

« didentité : il teste en effet si deux échantill@mht issus de la méme distribution.

Le test de Wilcoxon est adapté pour comparer detrardillons. Pour appliquer ce test a
plusieurs échantillons a la fois, nous avons ewwex au test de Kruskal-Wallis, appelé
également le test de Wilcoxon/Kruskal-Wallis. EfegfLe test de Kruskal-Wallis est une
généralisation du test de Wilcoxon simple a plusielex échantillons. Il est considéré comme

I'équivalent du test ANOVA univarié classique adaptix distributions normales.

Le test de Wilcoxon/Kruskal-Wallis est appliqué sws séries de classifications avec un
intervalle de confiance de 95%. Ce test est assadi@aypothése Ho selon laquelle les
échantillons analysés proviennent de la méme bligion. L’hypothese alternative H1,
rejetant Ho, signifie que les échantillons ne soiiveas la méme distribution : elle prouve
avec un risque de 5% que ces échantillons provigrdeedistributions différentes.

e Sip > 0,05 alors on accepte I'hypothese Ho auudsde commettre une erreur
d’estimation de 5%. Les échantillons analysés (2 ptwsieurs) présentent des
distributions identiques d’indices de marquage LI.

* Sip<0,05 alors on rejette I'hypothése Ho. Lesaétillons analysés (2 ou plusieurs)

présentent des distributions d’'indices de marquiag®n identiques.

C.3 Bibliographie :
D.G. Altman et J.M Bland. Statistics Notes: Comp@rseveral groups using analysis of
varianceBJM, vol. 312 :1472-1473, 8 June 1996.
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Résumé :La technique récente des puces a tissus « Tissa® Mrrays » TMA apparait
comme un moyen indispensable d'investigation pmwalidation des profils d'expression des
marqueurs tumoraux en relation avec la dynamiqud'adehitecture tissulaire lors de la
transformation tumorale. Brievement, cette techgielaconsiste a regrouper, dans un seul
bloc de paraffine, plusieurs centaines de petitsiilons tissulaires sous forme de carottes
cylindriques prélevées a partir de différents bldesbiopsies classiques. Le sujet de these
s'intéresse aux difféerents aspects de traitememages et de controle qualité liés a la
technologie TMA. Les travaux de thése sont réalg@gen deux grands axes qui retracent
I'enchainement chronologique des opérations : giioce des blocs TMA, puis analyse
automatique des coupes TMA. Dans un premier tertgogoncept de TMA virtuel est
introduit pour simuler les protocoles de prélevetmimncarottes afin d’évaluer la technologie
TMA. En deuxieme temps, une modélisation origirgdela couleur associée au diagramme
de chromaticité xy, est proposée pour la détecigiomatique des marqueurs tumoraux au
niveau des coupes TMA. Le concept de sociologikile@le, modélisé par le diagramme de
Voronoi, est finalement adopté pour illustrer lanayique de la distribution spatiale des
cellules cancéreuses au cours de la transformatioprale. Les méthodes développées sont
appliguées a I'étude des marqueurs tumoraux decaatrectal.

Mots clés : Cancer colorectal, puce a tissus « TMA », TMA \ffumodeéles couleur,
sociologie cellulaire, diagramme de Voronoi.

Abstract: The recent technique of Tissue Micro Arrays “TMA8asns an essential way to
investigate about the precise knowledge of tumoarkers expression and their relation with
the tissue architecture dynamic in the tumour dgwakent process. Briefly, this technology
allows gathering, in a single block of paraffinyeml hundreds of small cylindrical-shaped
tissue-samples from different blocks of conventidoanour biopsies. This thesis focuses on
different aspects of image processing and qualiytrol related to TMA technology. The
work is realized according to two main sectiongagneement with chronological sequence of
operations: design of TMA and automated analysigMfA sections. As a first step, the
concept of virtual TMA is introduced to simulateetprotocols of core sampling to evaluate
the TMA technology. In the second step, an originalour model associated with the
chromaticity diagram xy is proposed for automattedtion of tumour markers in numerical
TMA slides. The concept of sociology cell, modell®dVoronoi diagram, is finally adopted
to illustrate the dynamics of the spatial distribntof cancer cells in the process of tumour
development. The different methods developed is Work are applied to study the tumour
markers of colorectal cancer.

Keywords: Colorectal cancer, Tissue Micro Arrays “TMA”, vidbTMA, colour models,
sociology cell, Voronoi diagram.




