N
N

N

HAL

open science

Extraction de caractéristiques et apprentissage
statistique pour I'imagerie biomédicale cellulaire et

tissulaire
Alexis Zubiolo

» To cite this version:

Alexis Zubiolo. Extraction de caractéristiques et apprentissage statistique pour I'imagerie biomédi-
cale cellulaire et tissulaire. Autre. Université Nice Sophia Antipolis, 2015. Frangais. NNT:

2015NICE4117 . tel-01290131

HAL Id: tel-01290131
https://theses.hal.science/tel-01290131
Submitted on 6 Jul 2017

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-01290131
https://hal.archives-ouvertes.fr

' Uni!rersité

Nice

' Soppia Antipolis

Université Nice Sophia Antipolis

FEcole doctorale STIC
Sciences et Technologies de I'Information et de la Communication

Theése de doctorat

pour obtenir le grade de

Docteur en sciences
Spécialité : Automatique, traitement du signal et de
I'image
présentée et soutenue par
ALEXIS ZUBIOLO

EXTRACTION DE CARACTERISTIQUES ET
APPRENTISSAGE STATISTIQUE POUR
L'IMAGERIE BIOMEDICALE TISSULAIRE ET

CELLULAIRE

These préparée au sein de 1’'équipe Morpheme
(Inria Sophia Antipolis, Laboratoire I3S (UMR CNRS 7271), iBV (UMR CNRS 7277))

défendue le vendredi 11 décembre 2015, devant le jury composé de :

PaiLirPE PoGNONEC ~ CNRS (Président)
JENNY BENO1S-PINEAU  Université de Bordeaux (Rapporteur)
JEAN-DENTS DUROU Université Paul Sabatier — Toulouse III (Rapporteur)
XAVIER DESCOMBES Inria Sophia Antipolis (Examinateur)
THOMAS WALTER MINES ParisTech (Examinateur)
Eric DEBREUVE CNRS (Encadrant)

DamieN AMBROSETTI CHU de Nice (Invité)






REMERCIEMENTS

Je tiens a remercier en premier lieu mon directeur, Eric Debreuve,
pour m’avoir donné I'opportunité de découvrir le monde académique.
Tout au long de mon stage et de ma these, j’ai eu 'occasion de me
pencher sur de nombreux domaines d’application du traitement de
I'image.

Mes sinceres remerciements vont également aux membres de mon
jury de these, Jenny Benois-Pineau, Jean-Denis Durou, Thomas Wal-
ter, Philippe Pognonec, Damien Ambrosetti et Xavier Descombes, pour
avoir pris le temps d’évaluer mes travaux, m’avoir fait part de leurs
remarques et avoir fait le déplacement pour ma soutenance.

J'ai eu l'occasion de collaborer avec de nombreuses personnes ve-
nant de divers horizons pendant ces années passées au laboratoire.
Je tiens a faire part de ma gratitude a Damien Ambrosetti, Philippe
Pognonec, Thierry Pourcher, Kawssar HARB, Michele Studer, Chris-
tian Alfano, Barbara André, Xavier Descombes et Grégoire Malandain
pour les échanges que nous avons pu avoir. Ils ont su faire preuve
d’une grande patience lorsqu’il s’agissait de m’expliquer leurs do-
maines de recherche et je leur en suis reconnaissant.

Merci aussi aux amis que je me suis faits pendant ces années de
thése. Il y a bien entendu les membres de 1’équipe Morpheme, mais
aussi des personnes que j’ai eu la chance de connaitre a Inria et au
laboratoire I3S. Je pense notamment a Eric, Laure, Grégoire, Xavier,
Alejandro, Agustina, Yuliya, Olivier, Rita, Froso, Arnaud, Yasmine,
Marine, Lola, Sylvain, Saima, Aurélie, Vladimir (les deux), Nekta-
ria, Yaqun, Sen, Wei, Emmanuelle, Huei-Fang, Matias, Alvaro, Pablo,
Juan, Julien, Mohammed, Manon, Nicolas et Adrien. Je n’oublie pas
les assistants de 1’équipe pour leur aide : Christine, Micheline, Jane,
Nadia et Frédéric. Bien entendu, une mention spéciale revient a mes
collegues de bureau Emmanuel et Gaél avec qui j’ai pu avoir des dis-
cussion sur des sujets si variés que leur énumération augmenterait de
fagon considérable (et inutile) la longueur de ce manuscrit. Je pense
bien entendu a toutes les personnes que j'ai pu rencontrer lors de mon
aventure nigoise. J’ai passé de belles années dans cette belle région et
je le leur dois en grande partie.

Enfin, je remercie bien évidemment ma famille et mes amis (d"Au-
vergne et d’ailleurs) pour leur soutien.

it






TABLE DES MATIERES

1

INTRODUCTION GENERALE 1
1.1 Le traitement d'images dans le domaine biomédical 1
1.1.1  La classification 2
1.1.2 L'extraction de caractéristiques 2
1.2 Organisation du manuscrit 3
1.2.1  Extension d'un classifieur binaire au cas multi-
classe 3
1.2.2 Analyse morphologique de neurones 3
1.2.3 FEtude du réseau vasculaire de carcinomes ré-
naux 3
Classification supervisée 5
GENERALISATION D'UN CLASSIFIEUR BINAIRE 7
2.1 Introduction 7
2.1.1  Classification supervisée d’objets 7
2.1.2 Classification binaire et classification multiclasse 9
2.1.3 Passage du cas binaire du cas multiclasse 9
2.1.4 Le cas des Margin Trees 11
2.1.5 Un schéma récursif d’extension général 13

2.2 Une extension fondée sur la coupure de graphe 14

2.2.1  Motivations et défis 14
2.2.2  Approche proposée : Graph Cut SVM (GCSVM) 16
2.2.3 Equilibrage de I'arbre binaire 18
2.2.4 Complexité 19

2.3 Résultats expérimentaux 20
2.3.1  Choix d'implémentation 20
2.3.2 Résultats sur des données 2D synthétiques 20
2.3.3 Résultats en reconnaissance de lettres 23
2.3.4 Résultats sur un ensemble de vidéos d’endomi-

croscopie 23
2.4 Conclusions et Perspectives 26
Classification non supervisée 29

ANALYSE MORPHOLOGIQUE DE NEURONES DE SOURIS 31
3.1 Introduction 31

3.1.1
3.1.2

3.1.3

Contexte biologique : le néocortex mammifere 31
Présentation des données 33
Défis et enjeux 34



3.2 FEtude des images x40 36

3.2.1  Segmentation des neurones 36
3.2.2 Calcul des descripteurs 36

3.3 FEtude des images x10 40
3.3.1 Détection des neurones 40

3.3.2 Reconstruction des neurones 41
3.4 Mise en correspondance des neurones 43
3.4.1 Définition du probleme 43
3.4.2 Motivation 44
3.4.3 Formalisation du probléme : appariement d’en-
sembles de points de I'espace 44
3.4.4 Résolution des problemes d’optimisation linéaire 46
3.4.5 Cas d’ambiguité 47
3.4.6 Appariement de données synthétiques 47
3.4.7 Application a la correspondance de neurones 49
3.5 Interprétation des résultats 49
3.5.1 Histogrammes des distributions 49
3.5.2 Classification par k-moyennes 53
3.6 Conclusion et perspectives 53

ANALYSE DE L’ARCHITECTURE D'UN CARCINOME RENAL 55
4.1 Introduction 55
4.1.1  Contexte biomédical : le carcinome a cellules ré-
nales 55
4.1.2 Présentation des données 56
4.1.3 Motivation 57
4.1.4 Défis et enjeux 59
4.2 Images a grossissement minimal 59
4.2.1  Segmentation du tissu tumoral 60
4.2.2  Résultats de segmentation 62
4.2.3 Découpage de la région d’intérét 63
4.3 Analyse de l’architecture 65
4.3.1 Pré-traitements 65

4.3.2 Extraction du réseau vasculaire 71
4.3.3 Graphe représentant le réseau vasculaire 75
4.3.4 Combinaison d'information : Fusion de graphes
voisins 77
4.4 Analyse du graphe 79
4.4.1 Extraction des données 79
4.4.2 Interprétations biomédicales des données 79

4.5 Conclusion 8o
4.5.1 Chaine de traitement proposée 80
4.5.2 Temps de calcul 8o
4.5.3 Perspectives 82

CONCLUSION GENERALE 83
5.1  Revue des contributions 83



5.2 Perspectives 84

5.2.1 Extension d’un classifieur binaire 84
5.2.2 Analyse de la morphologie de neurones de sou-
ris 84
5.2.3 Analyse de l'architecture d"un carcinome rénal 85
Il Annexes 87

A SEPARATEURS A VASTE MARGE 89
A.1 Classifieur a marge optimale (SVM) 89

A.2  Dualité lagrangienne 92
A.2.1  Du probleme primal au probleme dual 92
A.2.2 Le cas des SVM 94
A.2.3 Classification non-linéaire 95
A.3 Cas non-séparable : la marge souple 96
B L'ALGORITHME DE COUPE MINIMALE 99
B.1 Notations et définitions 99

B.2 The Algorithm 99
B.3 FEquilibrage de la coupe 100
B.4 Temps de calcul 101

BIBLIOGRAPHIE 103

vil






INTRODUCTION GENERALE

Sommaire

1.1 Le traitement d’images dans le domaine biomédi-
cal 1
1.1.1  La classification 2
1.1.2  L'extraction de caractéristiques 2

1.2 Organisation du manuscrit 3
1.2.1  Extension d’un classifieur binaire au cas

multiclasse 3

1.2.2  Analyse morphologique de neurones 3

1.2.3  Etude du réseau vasculaire de carcinomes
rénaux 3

1.1 LE TRAITEMENT D' IMAGES DANS LE DOMAINE
BIOMEDICAL

Le traitement d’images biomédicales [ABRAMOFF et al., 2004 ; BANK-
MAN, 2008 ; DEMIRKAYA et al., 2008] est une branche du traitement
de l'image de plus en plus étudiée et que 1'on retrouve dans de
nombreux domaines applicatifs (microscopie, imagerie par résonance
magnétique, ...). Son objectif principal est d’accompagner les biolo-
gistes et les médecins dans le traitement des données auxquelles ils
sont confrontés au quotidien. Par exemple, certaines techniques per-
mettent d’améliorer la qualité des images observées (débruitage [DEL-
PRETTI et al., 2008 ; LUISIER et al., 2009], défloutage [CHo1 et al., 2006;
TrRISTAN-VEGA et al., 2012], ...) ou de réaliser certaines taches (semi-)
automatiquement et a grande échelle (comme détecter et compter des
cellules [KoTHARI et al., 2009 ; POULAIN et al., 2015]).

Le traitement de telles images présente des spécificités que 1'on
ne retrouve pas systématiquement dans le domaine du traitement de
I'image. Par exemple, il est généralement plus simple de connaitre
les ordres de grandeurs de ce que 1’'on observe dans la mesure ou
on connait le matériel qui a fait 'acquisition de 1'image ainsi que
I’échantillon observé.

Dans ce travail de theése, deux principaux aspects du traitement
d’images biomédicales seront étudiés : la classification et I’extraction
de caractéristiques.
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1.1.1  La classification

La classification est une étape que 1’on retrouve de fagon récurrente
dans le domaine biomédical. En effet, les biologistes et médecins sont
régulierement amenés a établir un diagnostic, ce qui revient généra-
lement attribuer une classe générale y au phénomene x observé (pa-
thologie, cellule, ...). En apprentissage statistique, on distingue deux
grandes familles d’algorithmes de classification :

— La classification supervisée (qui sera discutée plus en détails en
Partie I) consiste a apprendre une régle de classification a par-
tir de données (telles que des images) préalablement annotées,
c’est-a-dire auxquelles un expert' a attribué une classe parmi
un ensemble (prédéfini) de classes. Un algorithme de classifica-
tion supervisée prendra donc en entrée un ensemble d’objets X
et 'ensemble Y des classes correspondantes.

— La classification non-supervisée (ou clustering, Cf. Partie II) [Has-
TIE, TIBSHIRANT et FRIEDMAN, 2009] cherche a réaliser la méme
tache, mais en n’ayant recours qu’a des données non-annotées,
c’est-a-dire sans connaissance a priori sur I’ensemble des classes.
En d’autres termes, un algorithme de classification non-supervisée
n’aura que l’ensemble d’objets X en entrée.

Ces deux types de classification ont leur place dans le domaine
biomédical. En effet, la classification supervisée permet a 1’algorithme
d’apprendre une régle de classification fondée sur des classes bien
définies. A l'inverse, I'apprentissage non-supervisé peut quant a lui
s’utiliser lorsque les classes ne sont pas clairement définies, qu'on
cherche a les définir, ou lorsque 'acquisition d’une vérité terrain sur
un nombre significatif d’échantillons n’est pas envisageable.

1.1.2 L'extraction de caractéristiques

L’extraction de caractéristiques est une composante du traitement
de I'image qui va souvent de paire avec la classification. En effet, pour
établir une regle de classification (supervisée ou non), on se base gé-
néralement sur un ensemble de critéres numériques décrivant 1’objet
ou le phénomene observé x € X. En pratique et selon le contexte,
deux types de caractéristiques peuvent étre extraites :

— Des descripteurs génériques n’ayant pas nécessairement d’in-

terprétation physique ou biologique (SIFT [LowE, 2004], SURF
[Bay et al., 2008], histogrammes de gradients orientés [DALAL et
TRIGGS, 2005], contexte de forme [BELONGIE et al., 2002], sacs de
mots [S1viC et ZISSERMAN, 2003], ...),

1. Ici, le mot expert fait référence a une personne suffisamment compétente pour
attribuer une classe a une donnée. Ce terme, trés général, peut aussi bien désigner un
biologiste lorsqu’il s’agit de donner un type de cellule particulier qu'une personne
sans compétences techniques spécifiques pour reconnaitre un chiffre ou une lettre
dans une image.
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— Des descripteurs ayant un sens physique. Typiquement, dans
le domaine biomédical, il peut s’agir de caractéristiques mor-
phologiques décrivant les objets observés (taille d"une cellule,
épaisseur d’un vaisseau, ...).

1.2 ORGANISATION DU MANUSCRIT

Le présent manuscrit se décompose en trois principales parties cor-
respondant a chacune des trois branches de l'imagerie biomédicale
abordées : 1'endomicroscopie, la microscopie confocale en fluores-
cence et I'histologie digitale.

1.2.1  Extension d'un classifieur binaire au cas multiclasse

Le Chapitre 2 s’intéresse a la classification supervisée multiclasse
(c’est-a-dire dans le cas a n > 3 classes), et plus spécifiquement a
I'extension d'un classifieur binaire au cas multiclasse. Un schéma gé-
néral d’extension fondée sur des outils de partitionnement de graphe
permettant de construire un arbre de classifieurs est proposé. Il est
ensuite appliqué aux séparateurs a vaste marge (SVM, Cf. Annexe A)
et a la coupe minimale de graphe (Cf. Annexe B) et testé sur un en-
semble de vidéos endomicroscopiques sur lesquelles il faut prédire la
classe pathologique des polypes.

1.2.2 Analyse morphologique de neurones

Le Chapitre 3 fait 1’'objet de 1’analyse morphologique des neurones
présents dans la couche V du cortex de la souris. Le cortex est ob-
servé par microscopie confocale en fluorescence et a deux niveaux de
grossissement afin de disposer d’une information riche permettant
de caractériser a la fois le corps cellulaire du neurone et sa dendrite
apicale. Sur ces deux types d'images tridimensionnelles, un ensemble
de descripteurs morphologiques est extrait de maniere automatique
pour chaque neurone. Une étape de mise en correspondance entre
neurones aux deux grossissements est ensuite proposée afin de com-
biner les informations locales extraites en une information extraites
sur le corps cellulaire et la dendrite apicale.

1.2.3 Etude du réseau vasculaire de carcinomes rénaux

Dans le Chapitre 4, nous nous intéresserons a 1’étude des carci-
nomes a cellules rénales. Nous disposons d'un ensemble de lames
numérisées sur lesquelles il est possible d’observer I'architecture du
tissu tumoral a fort grossissement. Nous proposons d’analyser le ré-

3
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seau vasculaire, critere important lors de 1’établissement du diagnos-
tic du patient, en le représentant par un graphe duquel un ensemble
de caractéristiques seront extraites et mises en corrélation avec la
classe histologique de la tumeur observée.



Premiére partie

Classification supervisée
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2.1 INTRODUCTION

2.1.1  Classification supervisée d'objets

Le probleme de la classification d’objets consiste a établir une procé-
dure qui associe une classe (appartenant a un ensemble de classes)
a une donnée. La classification supervisée' se fait a partir d'un en-
semble d’apprentissage, composée d’objets et des classes qui leur cor-
respondent, et d'un ensemble de test, composée d’objets dont la classe
est inconnue. Une classification supervisée se réalise alors en deux
temps. Elle commence par la phase d’apprentissage, pendant laquelle la
procédure (généralement appelée classifieur) permettant d’associer un
objet a une classe est définie. S’en suit alors la phase de classification (ou

1. La classification supervisée est a opposer a la classification non supervisée (ou
clustering), pour laquelle on ne dispose que d'un seul ensemble d’objets non annotés
(c’est-a-dire sans classe attribuée).
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above :Apprentissage above :Classification
r N
S | base ‘d ap- nouvelle
prentissage donnée
¢ J
i i —
1abe1§ descripteurs descripteur
(annotations)
o e —
altc,;orlthme classifieur
d’appren- — :
; appris
tissage e
label prédit

FiGURE 1 — Schéma général de I'apprentissage supervisé.

de prédiction) pendant laquelle les regles de classification établies (ou
apprises) lors de la phase précédente sont utilisées pour en déduire la
classe, a priori inconnue, d"un objet.

Pour ce faire, une donnée quelconque (que ce soit un document
texte, un fichier audio, une image, une vidéo, un maillage, ...) est
généralement convertie en un vecteur de valeurs réelles, pouvant
appartenir a un espace de grande dimension, parfois appelé signa-
ture [OL1vA et TORRALBA, 2001 ; SIVIC et ZISSERMAN, 2003].

Dans le cas dit offline, 'apprentissage supervisé est fondé sur un
ensemble d’apprentissage et un algorithme d’apprentissage. L'ensemble
d’apprentissage est constitué de signatures associées a leur classe res-
pective par un expert, et peut étre écrit sous la forme :

s={xV,y") [xV eRLyD el n}, 1 <i<m)

ot m est le nombre de signatures et n > 2 le nombre de classes. L'al-
gorithme d’apprentissage, quant a lui, résulte de cet ensemble d’ap-
prentissage couplé a d’éventuels parametres et établit une regle de
prédiction permettant d’estimer la classe y d’un nouvel objet x. La Fi-
gure 1 schématise le mode de fonctionnement global d"un algorithme
de classification supervisée.
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2.1.2 Classification binaire et classification multiclasse

La classification binaire correspond au cas ot il n'y a que 2 classes.
C’est une situation courante dans le contexte biomédical, par exemple
lorsqu’il s’agit de faire la distinction entre malin et bénin [JIANG et
al., 1996 ; STavrOs et al., 1995]. Par conséquent, certains algorithmes
d’apprentissage s’appliquent uniquement au cas o1 il n’y a que deux
classes. On parle alors de classifieurs binaires.

Parmi les plus populaires dans la littérature, on retrouve les sépa-
rateurs a vaste marge (en anglais Support Vector Machines (SVM),
cette méthode est détaillée en Annexe A) et le Boosting (et plus par-
ticulierement AdaBoost, un meta-algorithme consistant a combiner
des classifieurs dits « faibles » afin d’obtenir un classifieur dit « fort »
[SCHAPIRE, 2003]).

Par opposition au cas binaire, on parle de classification « multi-
classe » lorsque le nombre de classe est supérieur ou égal a 3. La
encore, les applications dans le domaine biomédical ne manquent
pas. On peut citer a titre d’exemple la classification histologique de la
tumeur [KLETHUES et al., 2002 ; SOBIN et FLEMING, 1997] ou la classifi-
cation de séquences d’ADN [J. T. WANG et al., 1999].

Certains classifieurs binaires peuvent étre reformulés afin d’étre ap-
plicables au cas multiclasse (par exemple AdaBoost [ZnU et al., 2009]
et les SVM [CRAMMER et SINGER, 2002]). D’autres sont directement
multiclasses. C’est le cas notamment pour les réseaux de neurones
artificiels [BeEncIO et al., 2013], ainsi que les arbres de décision et les
foréts d’arbres décisionnels [BREIMAN, 2001 ; QUINLAN, 1986].

2.1.3 Passage du cas binaire du cas multiclasse

Bien que les classifieurs, dont ceux évoqués en section 2.1.2, soient
pour la plupart adaptés au cas multiclasse (éventuellement a une re-
formulation prés), il est courant de se ramener au cas binaire. C’est
par exemple le cas lorsque le classifieur binaire dispose de proprié-
tés intéressantes (implémentation performante disponible, passage a
I'échelle, . ..), ce qui a motivé I'introduction de stratégies d’extension
d’une méthode de classification binaire au cas multiclasse [RocHA et
KLEIN GOLDENSTEIN, 2014].

Pour chaque extension, un nombre arbitraire K € IN* de classi-
fieurs binaires sont appris entre des paires de classes (élémentaires *
et/ou virtuelles?). Une partie ou la totalité de ces classifieurs* est
alors appliquée a une nouvelle signature x € R™ pour en prédire son
étiquettey € {1,...,n}.

2. Une classe élémentaire est une des n classes du probleme de classification initial.

3. Une classe virtuelle est la réunion de classe(s) élémentaires.

4. Une telle extension n’utilise pas nécessairement tous les classifieurs appris
pour réaliser la classification, a l'instar de la méthode qui sera proposée en sec-
tion 2.2.

9
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De nombreuses extensions ont été proposées dans la littérature
[ALLWEIN et al., 2001; ALy, 2005; HAsTIE, TIBSHIRANI et al., 1998;
Hsu et LIN, 2002]. Les plus populaires d’entre elles peuvent étre clas-
sées dans 4 principales catégories : un contre tous, un contre un, code
correcteur et division pour régner.

UN CONTRE Tous Souvent abrégée OVA (de I'anglais « one versus
all »), cette famille d’extensions [ATHITSOS et al., 2007 ; MANTKANDAN
et VENKATARAMANI, 2009 ; MoOTA et THOME, 2009 ; RIFKIN et KLAUTAU,
2004] consiste a comparer chaque classe & son complémentaire, c’est-
a-dire la classe virtuelle composée de 1'ensemble des n — 1 autres
classes. Dans ce cas, le nombre de classifieurs binaires appris K est
égal a n. La classe prédite y d'une nouvelle signature x est alors celle
qui maximise le critere de confiance®.

UN CONTRE UN Dans ce cas (OVO — « one versus one »), le classi-
fieur est appliqué a chaque paire de classes, ce qui donne un total de
K = (}) = O(n?) classifieurs binaires utilisés. Lors de la phase de
classification, deux principales stratégies peuvent étre adoptées pour
déterminer la classe de I'objet :
— en appliquant un vote majoritaire (la classe qui récolte le plus de
votes I'emporte) [L1u et al., 2007; MOREIRA et MAYORAZ, 1998],
— en ayant recours a un graphe orienté acyclique [KijsirixuL et al.,
2002 ; PHETKAEW et al., 2003 ; J. C. PLATT et al., 2000; VANDER-
WEELE et ROBINS, 2007].
D’autres approches, souvent moins utilisées, sont envisageables, comme
[GarcIA-PEDRAJAS et ORTIZ-BOYER, 2006] proposant une stratégie hy-
bride entre les schémas un contre un et un contre tous.

coDE CORRECTEUR Cette méthode, généralement nommée ECOC
(pour « error-correcting output-coding ») [ALLWEIN et al., 2001 ; D1ET-
TERICH et BAKIRI, 1995 ; KLAUTAU et al., 2003], fait appel a une matrice
ECOC M € {—1,0,11"** dans laquelle chaque ligne correspond a une
classe et chaque colonne correspond a un classifieur. Pour chaque
colonne, et donc pour chaque classifieur, —1 signifie que la classe
correspondante appartient a la premiere classe virtuelle, +1 qu’elle
appartient a la seconde et 0 qu’elle est ignorée.

Les K classifieurs ainsi définis sont ensuite appliqués a un nouvel
objet x. Comme dans le cas précédent, il existe plusieurs fagons de
prédire la classe y € {1,...,n} de x, parmi lesquelles on retrouve le
vote majoritaire et une approche cherchant a minimiser une certaine
fonction de cotit [WINDEATT et GHADERI, 2003].

5. Généralement, un classifieur binaire retourne une valeur indiquant a quel
point la prédiction faite est fiable. Dans le cas des SVM, cette valeur peut étre la
distance du point a 'hyperplan séparateur : intuitivement, plus le point en est loin,
plus les chances d’erreur sont faibles.
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Notons que les stratégies OVO et OVA peuvent étre vues comme
des cas particuliers de la classification par ECOC avec K = (5) et
K =mn — 1, respectivement.

DIVISION POUR REGNER Il est naturel d’envisager l'utilisation de
la division pour régner pour réaliser une telle généralisation [CHEN
et al., 2004; MaDzAROV et al., 2009; F. TAKAHASHI et ABE, 2002]. 1l
est en effet possible de construire une arbre binaire entier® de clas-
sifieurs ot1, a chaque nceud, la classe virtuelle courante est séparée
en deux sous-classes virtuelles non-vides. La racine de 'arbre corres-
pond a la classe virtuelle regroupant toutes les classes élémentaires
et les feuilles de 'arbre correspondent & chacune des classes élémen-
taires. Lors d'un parcours en profondeur (donc de la racine a une des
feuilles), le nombre de classes dans le noeud courant décroit stricte-
ment et passe den a 1.

Du classifieur binaire utilisé résulte alors une régle de décision per-
mettant, a chaque noeud du graphe, de choisir entre le fils de gauche
et le fils droit, et ce récursivement jusqu’a atteindre une feuille. Alors,
pour prédire la classe y d'un objet x, il suffit de réaliser un parcours
en profondeur de I’arbre en partant de sa racine et en suivant le che-
min indiqué par les regles de décisions découlant du classifieur bi-
naire jusqu’a arriver a une feuille.

Cette catégorie correspond typiquement au cas olt le nombre de
classifieurs utilisé lors de la phase de classification est inférieur au
nombre K de classifieurs appris lors de la phase d’apprentissage car
seule une partie des nceuds d’un arbre binaire sont parcourus lors
d’un parcours en profondeur. Cette propriété s’avere intéressante en
apprentissage supervisé puisque la phase de classification est généra-
lement celle dont le temps de calcul importe le plus (Cf. Section 2.1.4).

[VUraL et Dy, 2004] propose par exemple de séparer la classe cou-
rante en deux sous-classes de méme taille (c’est-a-dire contenant le
méme nombre de classes élémentaires). Ici, le but est de diminuer le
nombre de classifieurs utilisés lors de la phase de classification en
faisant en sorte d’obtenir un arbre binaire équilibré. Dans ce cas, ce
nombre est logarithmique car égal a la profondeur de '’arbre de déci-
sion.

2.1.4 Le cas des Margin Trees

Le nombre de classifieurs utilisé par les méthodes évoquées en sec-
tion 2.1.3 augmente avec le nombre de classes n. La table 1 résume
les complexités” de ces extensions.

6. Un arbre binaire entier est un arbre dont tous les nceuds possédent soit zéro,
soit deux fils.

7. en terme de nombre de classes

8. Quadratique dans le cas du vote majoritaire, linéaire dans celui des graphes
orientés acycliques [PHETKAEW et al., 2003].

1"
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TasLE 1 — Nombre de classifieurs appris (phase d’apprentissage) et utilisés
(phase de classification) pour les principales extensions.

Méthode . Complexité YT
Apprentissage \ Classification
Un contre un Quadratique | Linéaire ou quadratique®
Un contre tous Linéaire Linéaire
ECOC Polynomial Polynomial
Division pour régner || Quelconque® | Logarithmique ou linéaire

Pour chacune des deux phases, plus le nombre de classifieurs ap-
pris ou utilisés est important, plus le temps de calcul risque d’étre
important également. Par ailleurs, en apprentissage statistique super-
visé, le temps de calcul de la phase de classification importe beau-
coup plus que celui de la phase d’apprentissage. En effet, une fois
I'algorithme et I'ensemble d’apprentissage 8 choisis, la phase d’ap-
prentissage n’a besoin d’étre réalisée qu'une seule fois tandis que la
phase de classification 1’est autant de fois que de nouvelles données
a étiqueter sont disponibles. La plupart des algorithmes d’apprentis-
sage privilégient donc de temps de calcul de la phase de classification,
parfois aux dépens de celui de la phase d’apprentissage.

C’est la raison pour laquelle les approches récursives (de type di-
viser pour régner) ont requ une attention particuliere dans le cadre de
I'extension d'un classifieur binaire. Motivés par de tels arguments,
TiBsHIRANI et HASTIE, 2007 proposent une approche appelée « Mar-
gin Trees » inspirée du partitionnement de données (clustering), sous
3 variantes. La variante optimale (en terme de partitionnement maxi-
misant I’épaisseur de la marge '°), dite gloutonne (« greedy »), est de
complexité combinatoire (itération sur I’ensemble des bipartitions de
I'ensemble des classes, de cardinal 2™) lors de la phase d’apprentis-
sage. Bien que la complexité de cette premiere phase soit d’impor-
tance moindre, le cas combinatoire peut s’avérer rédhibitoire lorsque
le nombre de classes devient important. Pour pallier ce probleme,
deux alternatives sous-optimales sont proposées, mais la perte de per-
formances par rapport a 'approche gloutonne est significative.

Dans I’approche qui sera proposée dans ce manuscrit en section 2.2,
une autre alternative sera proposée pour s’affranchir d’une complexité
combinatoire. Celle-ci se base sur un algorithme de coupe minimale
permettant un partitionnement optimal de graphes pondérés, décrit
en détail en Annexe B. Cet algorithme, offrant une complexité négli-
geable par rapport a I'approche gloutonne, ne représente en pratique
qu’une partie infime du temps de calcul de la procédure d’apprentis-
sage finale. Une version modifiée de la coupure minimale de graphe
est également proposée en section 2.2.3 afin d’encourager un bipar-

9. Exponentiel dans le cas des Margin Trees (Cf. Section 2.1.4), quadratique pour
la méthode proposée (Cf. Section 2.2)
10. Plus de détails sur ce critere seront donnés en Section 2.2.
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titionnement du graphe équilibré et ainsi approcher une complexité
logarithmique par rapport au nombre de classes. La méthode propo-
sée sera illustrée avec les SVM (Cf. Section A) en tant que classifieur
binaire et comparée de maniere expérimentale a d’autres extensions
multiclasses de complexité de classification généralement supérieure.

2.1.5 Un schéma récursif d’'extension général

On peut naturellement dégager un schéma d’extension générique
permettant de passer d'un classifieur binaire Cpinaire @ un classifieur
multiclasse Cpyi en s’inspirant des algorithmes de type « diviser
pour régner » . En effet, si on considere une fonction de bipartition
d’un ensemble d’apprentissage B qui, appliquée a un ensemble d’ap-
prentissage 8§ (ayant n > 2 classes), renvoie deux sous-ensembles
d’apprentissage 87 et 8, satisfaisant les conditions :

— 871 et 83 n‘ont aucune élément de méme classe en commun :

(x1,Y1) € 81, (x2,Y2) €82 = Y1 #Y2,
— 81 et 8, forment une bipartition non triviale de § : §; C §,
§,C8,81U8=8,8 N8 =0, 8 #@etSZ#Q,
alors I'algorithme 1 permet d’obtenir un arbre de classifieurs T.

Algorithme 1 Schéma de construction d"un arbre de classifieurs

1: procedure ARBRE_DE_CLASSIFIEURS(S)
L + ensemble des classes de 8§
m <+ #L
if m == 1 then
Renvoyer une feuille labellisée par L
else
T + nceud racine
Créer un nceud labellisé par L a la racine de T
(81,82) < B(S)
Déterminer le classifieur binaire Cp;paire €ntre 87 et 87)
Associer Cpipaire @ T
Créer Ty et Ty, respectivement fils gauche et droit de T
Ty = ARBRE_DE_CLASSIFIEURS(S1)
T, = ARBRE_DE_CLASSIFIEURS(S))
Renvoyer T
16: end if
17: end procedure

e O s
R R N RQ

Un tel arbre de classifieurs peut étre appris a partir d"un classifieur
binaire quelconque Cpinaire- En effet, a chaque nceud de T, I'ensemble
d’apprentissage courant S est partitionné en deux sous-ensembles
d’apprentissage S; et S, par l'intermédiaire de B. Il est par consé-
quent possible d’appliquer le classifieur binaire sur S ou la premiere
classe virtuelle correspond a la réunion de classes de Sy et la seconde
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a la réunion de celles de S;. Il en résulte une regle de décision entre
S1 et S, permettant de choisir un chemin entre le fils gauche et le fils
droit du nceud courant de T. La figure 2 montre un exemple d’arbre
obtenu a partir d’'un ensemble d’apprentissage a 5 classes.

Pour estimer la classe d'un nouveau point x € R¢, il suffit donc
de réaliser un parcours en profondeur de l’arbre : en partant de la
racine, on suit le chemin défini par le classifieur binaire a chaque
neceud jusqu’a atteindre une feuille. Son label correspond a la classe
prédite {j de x.

Cbma1re( 1,2, 4 VS. 3/

/\

Cbmalre({l 4 Vs. {2 Cbma1re({3} VS. {5})

/\ /\
Chinaire({1} vs. {4}) classe 2 classe 3 classe 5

N

classe 1 classe 4

FiGure 2 — Exemple d’arbre construit par la procédure générale d’extension
de classifieur. Les chiffres correspondent aux indices des classes.

2.2 UNE EXTENSION FONDEE SUR LA COUPURE
DE GRAPHE

2.2.1  Motivations et défis

La possibilité d’atteindre une complexité de classification logarith-
mique rend les approches hiérarchiques (ou récursives, c’est-a-dire
faisant appel a la division pour régner) trés compétitives parmi les
extensions de classifieurs binaires.

Par ailleurs, lors de la phase de classification, le parcours en profon-
deur de I'arbre peut étre interprété comme un procédé d’affinement
de I’ensemble des classes. En effet, a I'instant initial (donc a la racine
de I’arbre), un nouvel objet x a classifier fait partie de 1’ensemble des
classes initial, puis, a chaque niveau de l’arbre descendu, une partie
des classes est éliminée, jusqu’a arriver a une feuille correspondant a
la classe estimée de x. L'extension OVO n’est pas aussi cohérente dans
la mesure ou, si la classe de x est y = k, elle appliquera chacun des
classifieurs binaires Cj; entre les classes i et j, y compris dans le cas
ol i # k et j # k, et les résultats de ces classifications contribueront
(de maniere équitable) au vote majoritaire.

En revanche, la conception d’une approche récursive pose trois dé-
fis majeurs : la pertinence des bipartitions de I’ensemble d’apprentis-
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sage, le cotit de calcul des bipartitions et I’équilibrage de 1’arbre de
classifieurs.

EQUILIBRAGE DE L'ARBRE L'équilibrage de I'arbre a un impact di-
rect sur la complexité de classification puisqu’elle résulte d'un par-
cours en profondeur. La figure 3 montre deux cas sur un exemple
élémentaire a 4 classes :

— Figure 3a : un arbre équilibré garantissant une complexité loga-
rithmique dans tous les cas,

— Figure 3b : un arbre dégénéré (également appelé arbre peigne, c’est-
a-dire dont chaque nceud a au moins un fils étant une feuille),
pour lequel la complexité (dans le cas moyen et le pire des cas)
est linéaire.

La possibilité d’aboutir a un arbre déséquilibré limite donc l'intérét
d’une approche récursive par rapport au cas OVA.

Cbinaire({1/ 4} VS. {2/ 3})

T

Cbinaire({l} VS. {4}) Cbinaire({z} VS. {3})

/\/\

classe 1 classe 2 classe 2 classe 3

(a) Arbre équilibré

Cbmalre( VS. {1 3/ 4})

T

classe 2 Cbmalre({1 3 VS. {4})

TN

classe 4 Cbmalre({l} VS. { })

N

classe 3 classe 1

(b) Arbre dégénéré

Ficure 3 — Exemples d’arbres binaires de classifieurs.

PERTINENCE DE LA BIPARTITION C’est un critére que l'on retrouve
régulierement en classification non supervisée (clustering). De ma-
niére intuitive, il semble préférable de regrouper des classes « proches »
a chaque bipartition '*

co0T DE cALcUL DE LA BIPARTITION  Comme évoqué en section 2.1.4
dans le cas glouton des Margin Trees, le temps de construction de
I’arbre doit rester raisonnable.

11. La notion de proximité de classes sera expliquée plus en détail en Section 2.2.2
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2.2.2 Approche proposée : Graph Cut SVM (GCSVM)

Tout en se basant sur le schéma évoqué en Section 2.2.1, I'idée de la
méthode proposée est d"utiliser les outils de théorie des graphes pour
partitionner I'ensemble des classes de maniere efficace et pertinente.
Pour cela, on construit un graphe G complet et pondéré de classes
dans lequel :

— chaque nceud représente une des n classes,

— le poids cy; de l'aréte liant les noeuds i et j est d’autant plus

grand que les classes i et j sont « proches » .

Une fois construit, il suffit de lui appliquer un algorithme de bipar-
tionnement (de préférence équilibré) de graphe pour séparer l'en-
semble des classes en deux. Le partitionnement de graphe est un pro-
bleme complexe [FEDER et al., 1999 ; FELDMANN, 2012] généralement
résolu de facon heuristique [EVEN et al., 1999]. Parmi les approches
existantes, on retrouve les algorithmes de coupe minimale [STOER et
WAGNER, 1997], qui ont 1’avantage de proposer une implémentation
simple et performante (Cf. Annexe B). La coupe minimale de G donne
une bipartition des nceuds minimisant la coupe du graphe, c’est-a-
dire la somme des poids des arétes coupées.

Comme pour les Margin Trees [TiBsHIRANI et HASTIE, 2007], nous
considérerons des a présent le SVM comme classifieur binaire (Cf.
Annexe A). Ce choix est particulierement pertinent dans ce cas dans
la mesure ot la marge d'un SVM appris entre deux classes donne
une estimation de la « distance » entre deux classes : plus son épais-
seur (donnée par W’ Cf. Annexe A) est importante, plus les classes
peuvent étre considérées comme distantes.

Pour la construction du graphe de classe décrit précédemment, on
peut alors définir le poids cy;j liant les nceuds i et j comme étant égal
a l'inverse de la marge du SVM appris entre les classes i et j, c’est-
a-dire cy; = M Il ne reste donc plus qu’a utiliser 'algorithme
de bipartition défini en Annexe B a chaque étape de construction de
I'arbre binaire de classifieurs. Cet algorithme va en effet faire en sorte
de couper les arétes de poids faible, c’est-a-dire correspondant a une
marge importante.

On peut distinguer deux types de SVM appris lors de 'apprentis-
sage de I'algorithme GCSVM :

(n—1)

1. Phase 1 : Apprentissage des n SVM entre chaque paire

de classes pour la construction du graphe,
2. Phase 2 : Apprentissage des n — 1 SVM entre les bipartitions de

classes a chaque nceud non terminal (Cf. Proposition 2.2.1) pour
la construction de I’arbre de classifieurs.

Proposition 2.2.1 (Relation entre le nombre de nceuds et le nombre
de feuilles d'un arbre binaire entier [MEHTA et SAHNI, 2004]). Pour
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un arbre binaire entier non-vide a ng feuille(s) (nceud(s) de degré o) et n;
neeud(s) a 2 fils (neeud(s) de degré 2), on ang =nz + 1.

Démonstration. La preuve se fait par induction sur la construction de
I'arbre. Puisque I'on a un arbre binaire entier non vide, le cas de base
correspond a une feuille, pour laquelle np = 1 et n; = 0. Pour le
cas général, supposons que l'on ait un arbre binaire entier T de fils
gauche T9Y et de fils droit T4 non vides. Par hypothése d’induction,
T9 et T4 vérifient nd = nJ +1 et nd = n¢ + 1, respectivement. Pour
T,onano=nj+nfetn, =ny+nd+1,etdoncng=n,+1. O

A noter qu’entre 1 (dans le cas dégénéré) et n/2 (dans le cas équili-
bré) des classifieurs de la seconde phase ont déja été appris pendant
la premiere phase. Au total, le nombre de SVM calculé lors de la
phase d’apprentissage est donc quadratique. L'algorithme 2, prenant
en entrée le graphe complet de classes décrit ci-dessus, résume toutes
les étapes de la construction de 1’arbre de 'algorithme GCSVM. On
peut remarquer que sa structure n’est qu'un cas particulier de I’Algo-

rithme 1.

Algorithme 2 Construction de I'arbre GCSVM

1: procedure ARBRE_GCSVM(G)
L <+ ensemble des nceuds de G
n « #L
if n == 1 then
Renvoyer une feuille labellisée par L
else
T < nceud racine
a < un neeud quelconque de G
(G1,G2) «+ MINCuT(G, a)
Calculer le SVM Cgyu entre 81 et §3)
Associer Cgyppa T
Créer Ty et Ty, respectivement fils gauche et droit de T
Ty = ARBRE_GCSVM(G1)
T, = ArRBRE_GCSVM(G3)
Renvoyer T
16: end if
17: end procedure

e PN > AW N

e O e
g R RN R Q

Pour la classfication d’un nouvel objet, il ne reste plus qu’a réaliser
un parcours en profondeur de I'arbre en suivant le chemin indiqué
par les classifieurs. La Figure 4 montre un exemple d’arbre de SVM
obtenu dans cas a cinq classes.

17
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SVM entre {1, 2, 4} et {3, 5}

SVM entre {1, 4} et {2} SVM entre {3} et {5}

N

1 1
SVM entre {1} et {4} classe 2 classe 3 classe 5

T

classe 1 classe 4

FiGuRe 4 — Type d’arbre résultant de la phase d’apprentissage de la mé-
thode proposée. Un exemple de classification prédisant la classe
4 est indiqué en gras sur l'arbre.

2.2.3 Equilibrage de l'arbre binaire

Il s’agit d'une étape optionnelle pouvant étre utilisée dans le but
d’encourager 'équilibrage de 1’arbre de décision construit. Comme
précisé en Section 2.2.1, 1'idée générale est de décomposer un en-
semble de n classes en deux sous-ensembles de ni et n, classes,
respectivement, tels que n1 +n, = n, et ce de maniére récursive jus-
qu’a arriver au cas de base ot le sous-ensemble obtenu n’a qu’une
seule classe. Or, pour réduire le nombre de classifieurs utilisés pen-
dant la phase de classification, il suffit de minimiser la profondeur
de l'arbre. Ceci peut étre réalisé en ajoutant une contrainte d’équili-
brage encourageant la construction d’un arbre binaire équilibré, par
exemple n; —ny| < 1.

Formellement, cela revient a définir un nouveau terme d’énergie e
égal a la somme de la capacité c, que I'on cherche a minimiser, et d'un
terme de déséquilibre comme suggéré dans [DELL’AmIco et TRUBIAN,
1998]. Plus précisément, si la coupe de graphe est donnée par (A, A),
alors le terme d’énergie peut étre défini par :

e(A,A) =c(A,A)+A Al —A]|

ou A est un hyperparameétre d’équilibrage, a fixer manuellement, et qui
sera d’autant plus grand que 1’on souhaite forcer 1'équilibrage de la
bipartition. Idéalement, on aimerait trouver 1’ensemble de classes A
minimisant I'énergie e(A, A), ou alors la bipartition (A, A) équilibrée
de coupe minimale.

Or, I’algorithme de coupe minimale tel qu’il est proposé dans [STOER
et WAGNER, 1997] ne permet pas de minimiser une telle énergie. Nous
proposons donc, dans I’Annexe B, une heuristique permettant de
trouver une bipartition équilibrée de coupe faible.



2.2.4 Complexité

En ce qui concerne la phase d’apprentissage, le nombre de SVM
calculés est quadratique par rapport au nombre total de classes.

Proposition 2.2.2. Le nombre de SVM calculés pendant la phase d’appren-
tissage est O(n?).

Démonstration. Le nombre de SVM calculés est égal a la somme :
— du nombre de SVM binaires calculés lors de la construction du
graphe O(n?),
— Le nombre de nceufs de I’arbre, c’est-a-dire O(n).
Par conséquent, le nombre total de SVM appris pendant la phase
d’apprentissage est O(n?). O

Pour I'étape de classification, le nombre de SVM utilisés dépend de
I'arbre binaire de classifieurs construit puisqu’il est égal a la profon-
deur de la classe estimée. C’est la raison pour laquelle on distingue
les complexités dans le meilleur des cas et dans le pire des cas.

Proposition 2.2.3 (Complexité de classification dans le pire des cas).
La complexité de classification dans le pire des cas est O(n).

19

Démonstration. Le pire des cas correspond au scénario ot I’arbre construit

est dégénéré et ol la classe prédite est celle de profondeur maximale.
La complexité est alors O(n). O

Proposition 2.2.4 (Complexité de classification dans le meilleur des
cas). La complexité de classification dans le meilleur des cas est O(log(mn)).

Démonstration. Dans le meilleur des cas, I'arbre est équilibré, ce qui
correspond a une profondeur d’arbre logarithmique. O

Le tableau 2 résume les complexités d’apprentissage et de classifi-
cation pour la méthode proposée et les extensions les plus souvent
utilisées.

TaBLE 2 — Complexité d’apprentissage et de classification pour les diffé-

rentes extensions de SVM : OVO, OVA, ECOC, GCSVM « non
équilibré » (Cf. Section 2.2) et GCSVM « équilibré » (Cf. Sec-

tion 2.2.2).
, Complexité
Méthode Apprentissage \ . Classification
Un contre un Quadratique | Linéaire ou quadratique
Un contre tous Linéaire Linéaire
ECOC Polynomial Polynomial
GCSVM (déf.) | Quadratique | Linéaire/Logarithmique
GCSVM (éq.) || Quadratique Logarithmique

La méthode proposée offre la complexité de classification la plus
faible tout en assurant une complexité d’apprentissage raisonnable.
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Par ailleurs, le temps de calcul de la phase d’apprentissage peut étre
réduit de plusieurs manieres, par exemple en sous-échantillonnant
I'ensemble d’apprentissage [BorTOU et al., 2004].

2.3 RESULTATS EXPERIMENTAUX

2.3.1  Choix d'implémentation

L'algorithme GCSVM a été implémenté sous Matlab, en utilisant
I'interface Matlab de la librairie 1ibSVM [CHANG et LiN, 2011]. Les
tests ont été faits avec le noyau gaussien (sauf mention contraire ex-
plicite), et les hyperparametres de 1’Annexe A ont été choisis par va-
lidation croisée [ArLOT, CELISSE et al., 2010; KoHavI et al., 1995].

2.3.2 Résultats sur des données 2D synthétiques

Avant d’appliquer les algorithmes a des données réelles, il est perti-
nent de s’intéresser a des données générées aléatoirement afin d’avoir
une intuition du comportement de la méthode lors de la construction
de l'arbre de classifieurs et de faire le lien entre le parametre d’équi-
librage de l’algorithme de coupe minimale et 1’arbre de classifieurs
construit.

Un total de 8 classes de 100 points du plan sont générées. Chaque
classe est définie par son centre, un angle de rotation (par rapport a
I’axe des abscisses) et deux variances (une par axe). Pour chacune des
classes, les 100 points sont générés selon une distribution gaussienne.
Compte tenu du fait que 8 = 23, la version équilibrée de la méthode
proposée devrait donner un arbre de profondeur 3 parfaitement équi-
libré.

L'apprentissage de 'algorithme GCSVM est lancé sur cet ensemble
de 800 points. Le classifieur ainsi appris est ensuite appliqué a chaque
point d"un échantillonnage régulier du plan de sorte a pouvoir visua-
liser le partitionnement de I'espace que réalise I'algorithme a chaque
niveau de profondeur de l'arbre.

La Figure 5 montre les différentes étapes de 1’algorithme GCSVM
sans que l’équilibrage ne soit forcé. L'arbre qui en résulte est dégé-
néré : a chaque bipartition, une classe est éliminée de 'ensemble
des classes courant. L'arbre correspondant est donc de profondeur
maximale (égale a 7), et la complexité de classification moyenne est
linéaire.

La Figure 6, quant a elle, illustre les étapes successives de la classifi-
cation dans le cas ot I'équilibrage est encouragé. On passe alors d'un
arbre dégénéré a un arbre parfaitement équilibré : a chaque partition-
nement, I'ensemble des classes est séparé en deux sous-ensembles de
méme taille (en terme de nombre de classes).
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FiGURE 5 — Les étapes de 1'algorithme GCSVM standard.
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FiGURE 6 — Les étapes de 1'algorithme GCSVM équilibré.
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Sur chacune des figures 5 et 6, la premiére image correspond au
résultat final (c’est-a-dire le partitionnement de 1’espace en classes
estimé par l'algorithme). Les autres images décrivent les étapes suc-
cessive de décomposition du plan. Il y a 3 couleurs de fond :

— Violet : la premiére sous-classe,

— Bleu : la seconde sous-classe,

— Blanc : les classes ignorées (i.e. les classes faisant partie d’une

autre classe virtuelle et donc traitées a un autre nceud de I’arbre
de décision).

2.3.3 Résultats en reconnaissance de lettres

On applique désormais 'algorithme sur un ensemble d’images de
lettres [FREY et SLATE, 1991] a reconnaitre issu de dépot de 1'Univer-
sité d’Irvine [LicaMmAN, 2013]. Cette base de données est constituée
de:

— 26 classes (correspondant aux 26 lettres de l’alphabet latin),

— 20,000 images (entre 734 et 813 par classe),

— 16 valeurs décrivant chaque image (comme la position, la hau-
teur et la largeur de la plus petite bounding box délimitant la
lettre, ...).

La base de données a été séparée (de maniére aléatoire) en deux
parties de méme taille, la premiere moitié servant a l'apprentissage,
et 'autre a la classification. Le tableau 3 montre les résultats obtenus
par différentes méthodes.

On constate que toutes les extension multiclasse du SVM, y com-
pris la méthode proposée, montrent d’excellents résultats sur cet en-
semble de test, que ce soit en terme de précision ou de temps de
calcul. On peut également remarquer que le temps de calcul de la
méthode GCSVM équilibré est supérieur a celui de la version non
équilibrée. Ceci peut paraitre surprenant dans la mesure ot la com-
plexité de la version équilibrée est inférieure. La différence s’explique
par le fait que la complexité donne 'ordre de grandeur asymptotique
alors que I'exemple donné ne compte 26 classes.

2.3.4 Résultats sur un ensemble de vidéos d’endomicroscopie

Cette base de données médicale est composée de 116 vidéos d’endo-
microscopie issues de coloscopies réalisées sur 65 patients. Chacune
d’entre elle montre un polype du colon in vivo au niveau cellulaire.
Les vidéos ont été acquises a la clinique Mayo (a Jacksonville), en uti-
lisant une technologie appelée pCLE (pour Probe-based Confocal Laser
Endomicroscopy [WALLACE et FOCKENS, 2009]) développée par Mauna
Kea Technologies.

Chaque vidéo est associée a une des 5 classes pathologiques pos-
sibles issue du diagnostique histologique établi par un expert suite a
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Méthode Option : Précision (%) 7 Temps d’apprentissage (s) 7 Temps de classification (s) 7
50 arbres 89.68 62 8.0
100 arbres 90.21 122 15.4
Foréts aléatoires 500 arbres 90.81 596 741
1 000 arbres 90.88 1192 146.1
5 000 arbres 91.02 6114 754.6
10 000 arbres 91.06 12460 1533.8
Margin Trees 89.43 26798 4.4
SVM OVO 96.29 8026 57.3
SVM OVA 96.61 251239 11.4
DAGSVM 96.30 8035 4.8
GCSVM sans m\m@:ﬂw_uwm% 95.52 72129 4.6
avec équilibrage 95.97 19257 8.7

TaBLE 3 — Précision pour les foréts d’arbres décisionnels [BREIMAN, 2001], les principales extensions pour le SVM, les Margin Trees [TIBSHIRANI et

HAsTIE, 2007], et la méthode proposée (avec ou sans équilibrage).
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Purely benign Hyperplastic Tubular

FiGure 7 — Exemples de vidéos endomicroscopiques montrant des polypes.
De gauche a droite : purement bénin, hyperplastique, adénome
tubuleux, adénome tubulo-villeux, adénocarcinome.

une biopsie optique. Les 5 classes pathologiques de polypes présentes
sont :

— purement bénin (14 vidéos),

— hyperplastique (21 vidéos),

— adénome tubuleux (62 vidéos),

— adénome tubulo-villeux (15 vidéos),

— adénocarcinome (4 vidéos).

La Figure 7 montre une image prise d'une vidéo correspondant a
chacun des cas pathologiques.

Dans [ANDRE et al., 2011], une méthode basée sur les sacs de mots
visuels (bag of visterms ou bag of visual words [DESELAERS et al., 2008 ;
J. YANG et al., 2007]) a été proposée afin d’obtenir des descripteurs
de ces vidéos dans le but d’en prédire la classe pathologique. Cette
prédiction est réalisée en utilisant un algorithme de k plus proches
voisins (k-Nearest Neighbors — k-NN en anglais) utilisant un vote ma-
joritaire pondéré et la distance du x?.

Nous proposons alors d’utiliser les mémes descripteurs visuels et
de comparer les résultats de classification obtenus dans [ANDRE et al.,
2011] a ceux des extensions multiclasses de SVM, dont la méthode
proposée.

Compte tenu de la petite taille de la base de donnée, les méthodes
de classification ont été appliquées aux descripteurs par une valida-
tion croisée de type Leave one patient out (LOPO) [ANDRE et al., 2011].
Ce protocole, inspiré du Leave one out (LOO) [KEARNS et RON, 1999],
consiste, pour chaque patient :

— a réaliser 'apprentissage sur 1’ensemble de vidéos correspon-

dant aux autres patients,

— a classifier la (les) vidéo(s) correspondant au patient.

Dans [ANDRE et al., 2011], le LOPO est préféré au LOO pour ne pas
biaiser les résultats de classification. En effet, deux polypes du méme
patient ont des chances de présenter des caractéristiques morpholo-
giques communes, et donc d’avoir des vecteurs de descripteurs rela-
tivement proches les uns des autres. Par ailleurs, c’est une procédure
plus fidele a la réalité dans la mesure oti, pour une nouvelle vidéo
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d’endomicroscopie a classer, on ne dispose d’aucune information a
propos des autres polypes du patient.

Les résultats de classification de vidéo de chacune des méthodes
sont donnés dans le Tableau 4.

TaBLE 4 — Taux de bonne classification pour [ANDRE et al., 2011] et quelques
extensions multiclasses.

Méthode H Précision ‘
ANDRE et al., 2011 62.9%
Oovo 63.5%
OVA 65.0%
DAGSVM 62.7%
GCSVM 67.1%

On constate que les extensions des SVM sont toutes plus précises
que la version des k-NN utilisés dans [ANDRE et al., 2011]. Parmi elles,
la méthode proposée réalise de meilleurs résultats sur cette base de
données.

2.4 CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Les résultats de la Section 2.3 sont encourageants puisque 1'algo-
rithme GCSVM fait aussi bien (Section 2.3.3) voire mieux (Section 2.3.4)
que les extensions classiques de classifieurs binaires, tout en invo-
quant un nombre moindre de classifieurs binaires (Section 2.3.2) et
donc en garantissant une meilleure complexité de classification.

Le choix des hyperparameétres (dont 1'équilibrage) est laissé a 1'uti-
lisateur ou peut étre réalisé de facon automatique par validation croi-
sée. Ce probléeme de calibrage de parametre concerne toutes les ex-
tensions de classifieurs binaires (et plus généralement les algorithmes
d’apprentissage). La Figure 8 illustre ce probléme en montrant 1’évo-
lution de la précision en fonction du choix du parametre C et du
noyau (Cf. Annexe A) dans le cas de la classification des vidéos d’en-
domicroscopie (Cf. Section 2.3.4). Certaines approches ont été propo-
sées dans le but d’automatiser cette tache par estimation directe [E1-
TRICH et LANG, 2006] ou par apprentissage [CorTES, MOHRI et al.,
2008], dans le but d’éviter la validation croisée.

Enfin, puisque 1’Algorithme 1 de construction d’arbre de classi-
fieurs est générique, il pourrait étre intéressant d’essayer I'implémen-
tation d’autres algorithmes de bipartition (potentiellement équilibrés)
[ANDREEV et RACKE, 2006 ; KRAUTHGAMER et al., 2009 ; H. H. YANG et
D. WonNG, 1996] et d’autres classifieurs binaires.
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3.1 INTRODUCTION

3.1.1  Contexte biologique : le néocortex mammifére

Le néocortex des mammiféeres s’organise en 6 couches (numérotées
de I a VI, I étant la plus externe et VI la plus profonde) au sein
desquelles les populations de neurones peuvent exprimer différents
genes [GAGE, 2000]. Comme le montre la Figure 9, ces neurones sont
composés :
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— d"un corps cellulaire (ou péricaryon, ou soma), correspondant a la
partie centrale,

— de dendrites, qui sont des prolongements du corps cellulaire,
pouvant présenter un aspect arborescent. Chaque neurone pré-
sente deux types de dendrites : une dendrite principale (dite
apicale), allant du corps cellulaire a la surface du cortex, et des
dendrites secondaires (ou basales), plus courtes, plus fines, et
réparties autour du corps cellulaire.

FiGure 9 — Principales parties d'un neurone : le corps cellulaire et les den-
drites (apicale et basales).

Les différentes expressions génétiques entrainent, entre autres, une
variabilité au niveau de la connectivité et de la morphologie des neu-
rones du cortex [HAaTTOX et NELSON, 2007]. En effet, pour ce qui est
de la connectivité, la dendrite apicale peut commencer sa ramifica-
tion a une distance plus ou moins grande du corps cellulaire (et donc
dans différentes couches du néocortex). La Figure 10 illustre diffé-
rents types de connectivité que I'on peut retrouver entre des neurones
de la couche V (c’est-a-dire ceux dont le corps cellulaire appartient a
la couche V).

En ce qui concerne la morphologie, le corps cellulaire peut étre
plus ou moins gros, présenter une géométrie * différente et avoir un
nombre de dendrites secondaires qui varie d"un neurone a l’autre (Cf.
Figure 12).

Les différences observées motivent par conséquent 1’étude morpho-
logique de tels neurones afin d’en extraire des descripteurs caractéris-

1. La notion de géométrie du corps cellulaire sera expliquée de maniere plus dé-
taillée en Section 3.2.



Ficure 10 — Exemples de types de connectivité pour les neurones de la
couche V du néocortex

tiques permettant de les distinguer et de les classifier. Nous nous
restreindrons, dans ce manuscrit, a I’étude des neurones de la couche
V.

3.1.2  Présentation des données

Microscopie confocale en fluorescence

Les neurones ont été observés grace a un microscope confocal a ba-
layage laser (MCBL, de modele ZEISS LSM 710) [WiLsoN, 1990]. 11
s’agit d’un microscope optique permettant ’acquisition d’images tri-
dimensionnelles. Pour ce faire, le plan focal de 1’objectif est posi-
tionné a différents niveaux de profondeur dans I’échantillon observé.
L'image est alors numérisée et peut étre observée par ordinateur.

La fluorescence des neurones est rendue possible par la protéine
Thy1-eYFP-H [FENG et al., 2000]. Il est important de remarquer que
tous les neurones ne réagissent pas de maniére égale a cette protéine
(Cf. Figures 11 et 12) et apparaissent alors plus ou moins intensé-
ment sur les images produites. Nous reviendrons sur ce détail en
Section 3.1.3.

Images x10

Le premier type d’image auquel nous sommes confrontés corres-
pond au zoom x10, pour lequel la résolution est de 1.38um x 1.38um x
Tum. Ces images montrent les neurones en entier, du corps cellulaire
a son extrémité, la touffe apicale (apical tuft en anglais). Une des images
x10 mises a disposition se trouve en Figure 11.

Ces images permettent en particulier d’observer la dendrite apicale
dans son intégralité, et plus précisément d’en localiser la premiere
ramification (Cf. Figure 10).
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FiGure 11 — Projection du maximum d’intensité d"une des images x1o.

Images x40

Pour chaque image x10, une série de 2 a 6 images x40 correspon-
dantes est acquise. Ces images x40 se focalisent sur le corps cellulaire
des neurones et permettent donc de ’observer de fagon plus détaillée.
En l'occurrence, contrairement aux images x10, les dendrites basales
sont visibles (Cf. Figure 12) et peuvent donc étre étudiées, ce qui
n’était pas possible sur I'image x10.

Taille des données

Nous disposons d"un total de 8 ensembles d’images tridimension-
nelles. Chaque ensemble d’image est composé d'une image au zoom
x10 ainsi que de plusieurs (entre 2 et 6) images x40 correspondantes.
Chaque image compte entre 30 et 100 coupes de taille 1024 x 1024 et
au format 8-bits.

3.1.3 Défis et enjeux

L'étude de telles images pose un nombre de problemes dont il faut
tenir compte. Tout d’abord, comme évoqué en Section 3.1.2, les neu-



F1GURE 12 — Projection du maximum d’intensité d"une des images x4o.

rones ne réagissent pas tous de fagon égale a la protéine Thy1-eYFP-
H, et n’apparaissent donc pas avec la méme intensité sur I'image (Cf.
Figure 12). Par ailleurs, au sein d'un méme neurone, l'intensité est
hétérogeéne puisque le corps cellulaire est systématiquement plus lu-
mineux que les dendrites (Cf. Figure 9). Cette double hétérogénéité de-
mande donc une attention particuliere lors de la détection et de la
segmentation des neurones (Cf. Section 3.2.1).

Les images présentent également une propriété d’anisotropie puisque
la résolution en z differe de celles en x et y, et ce pour les deux types
d’images mis a disposition (Cf. Section 3.1.2).

Les deux types d'images sont également bruités, ce qui rend par-
fois la distinction entre les dendrites (en particulier lorsqu’elles sont
ramifiées) et le bruit délicate.

Enfin, il existe une dualité entre les images x10 et x40. Les deux
types d'images permettent en effet d’observer des parties différentes
d"un méme neurone (la dendrite apicale pour les images x10, le corps
cellulaire et les dendrites basales pour les images 40x), et les ca-
ractéristiques extraites de chaque image sont complémentaires. Par
conséquent, en plus d’analyser les images x40 (Cf. Section 3.2) et les
images x10 (Cf. Section 3.3), il est nécessaire d’établir une correspon-
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dance entre les neurones présents sur les deux types d’image (Cf.
Section 3.4).

3.2 ETUDE DES IMAGES X40

Nous commengons par 1'étude des images x40 montrant de facon
détaillée le corps cellulaire des neurones. L’objectif final de cette étape
est d’en extraire un vecteur de descripteurs morphologiques caracté-
risant chacun des neurones visible. Avant de calculer ces parametres
(Section 3.2.2), une étape de détection des neurones est nécessaire
(Section 3.2.1).

3.2.1  Segmentation des neurones

Compte tenu du bruit et de la variation d’intensité au sein d'un
méme neurone, la détection des neurones est réalisée en plusieurs
temps : détection du corps cellulaire (plus gros et plus lumineux)
suivi de la détection progressive des dendrites (plus fines et moins
intenses). Les détails de la procédure sont donnés par 1’Algorithme 3
et les résultats de la détection des neurones sont donnés en Figure 13.

Algorithme 3 Les étapes de la détection de neurones sur les images
X40.

1: Seuillage : Soit I 'image initiale et T;(I) (respectivement T,(I)
and T3(I)) les résultats du seuillage de I avec un seuil t; (respec-
tivement t; and t3) manuellement choisis tels que t1 > t; > t3.

2: Seuillage par hystérésis : Soit {Cq(i),i =1,...,n1} et {C2(j),j =
1,...n3}. Les composantes connexes respectives de Ty (I) et To(I),
les neurones sont initiallements définis par :

N ={Ny : 31,j, Nk = C2(j), Nx n Cq (i) # 0} (1)

3: Reconstruction : Soit u = 0, Vk,N]go) = Ny. Itérer, jusqu’a ce
qu’aucun changement n’apparaisse : pour k =1,...,ny

NEFT = DINGY, o) 0 (Ta(0/ U] N (2)

ot D(A, by) est la dilatation de A par la sphere unité.

3.2.2 Calcul des descripteurs

Une liste de descripteurs morphologiques a été calculée a partir de
la segmentation des neurones décrite en Section 3.2 :
— La taille du corps cellulaire (en pm?),



FiGURe 13 — Les étapes de la segmentation des neurones. Image initiale
(haut gauche), détection des corps cellulaires correspondant
au premier seuil (haut droite), deuxiéme seuil (milieu gauche),
premiére segmentation (milieu droite), troisieme seuil (bas
gauche) et résultat final (bas droite). Les images montrées cor-
respondent a la projection du maximum d’intensité.
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— La forme du corps cellulaire (détaillé ci-apres),

— Le nombre de dendrites,

— La section de la dendrite apicale (en pm?),

— La distribution angulaire des dendrites secondaires (détaillé ci-
apres).

Taille du corps cellulaire

Ce critere découle directement de la segmentation du corps cellu-
laire (premier seuil) et est donc égal au produit entre le nombre de
voxels de la segmentation et la taille d"un voxel.

Forme du corps cellulaire

Au dela de la taille du corps cellulaire, sa forme peut constituer un
critere permettant de distinguer deux neurones : celui-ci peut en effet
étre plus ou moins allongé, ou sphérique selon les cas. Pour estimer
leur forme, les sept descripteurs de forme proposés dans [Hu, 1962]
ont été appliqués a I'image binaire du neurone segmenté. Il s’agit
de moments de forme centrés invariants par translation, rotation, et
changement d’échelle. Pour une image I = (I(j,k)) 1<j<j, ils sont

1<k

définis par :
— h1 =N2,0+No_2,
— ha = (N20—Ng2)? +4N7?
— h3 =(N30—3N72)?+ (3N21 —Noj3)?,
— ha = (N3,0—Nj2)2+ (N2 —No3)?,
— hs = (N3,0—3N72)(N3,0+N72)[(N30—N72)*—=3(N21+No3)?]
+ (3N2,1 —No,3)(N2,1 +No3)B(N30 + Nj2)% — (N1 4+ Noj3)2l,
— he = (N2,0+No2)[(N30+ Nj2)? — (N2 +Ng3)?]
+4N7,1(N30+ N7 2)(N2,1 +Npj3),
— h7 = (3N2,1 =N 3)(N3,0+N72)[(N30+ N7 2)>—=3(N21+No3)?]
—(N3,0—3N712)(N2,1 +No3)B(N3o+Ny2)2—(Ny7+No3)?l,
ou

et

Etant donné que ces descripteurs sont définis pour une image bidi-
mensionnelle, ils ont été appliqués a la projection de la détection du
corps cellulaire selon 1’axe z.

Nombre de dendrites

Pour calculer le nombre de dendrites, il suffit d’en détecter la base.
Pour cela, deux dilatations Cp, et Cp, sont appliquées successive-



ment a la segmentation du corps cellulaire C faite en Section 3.2.1 de
sorte que C C Cp, C Cp, (Cf. Figure 14c¢).

Le nombre de dendrites du neurone est alors donné par le nombre
de composantes connexes de I'ensemble B = NN (Cp,\Cp,) des
bases détectées out N' est la segmentation finale du neurone (Cf. Sec-
tion 3.2.1 et Figure 14d).

i

N

(a) Image initiale (b) N¢ (c) C (en blanc) et(d) N (enblanc) et B
Cp,\Cp, (en  (en rouge)
rouge)

FiGure 14 — Les étapes de la détection des bases de dendrites. Pour cette
illustration, les opérations ont été réalisées sur la projection du
maximum d’intensité.

Section de la dendrite apicale

L’aire de la section de la dendrite apicale découle directement de
la détection de la base des dendrites réalisée pour compter le nombre
de dendrites. La dendrite apicale étant la dendrite de plus grande
section, la composante connexe de B qui lui correspond est celle qui
compte le plus grand nombre de voxels.

Distribution angulaire des dendrites secondaires

L'angle entre deux dendrites i et j est défini par I’angle (non orienté)
— | o=

entre les vecteurs SD; et SDj, ot S est le barycentre du corps cellu-
laire, et D; et Dj sont les barycentres respectifs des bases des den-
drites 1 et j.

A partir de cette définition, deux parametres de distribution angu-
laire sont calculés :

— L’écart angulaire Oy entre la premiere et la derniere dendrite

secondaires (dans 1’ordre de parcours dans le sens horaire).

[0max — Ominl .
— Le parametre ————""" 0ll Oax et Opin SONt respectivement

tot
I'angle (non orienté) minimal et maximal entre deux dendrites
secondaires voisines. Ce parametre caractérise la régularité de
la distribution des dendrites secondaires autour du corps cellu-
laire.
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FiGure 15 - Schéma de calcul des angles Oiot, Omin €t Omax a partir des
résultats de la Figure 14d. S est le barycentre du corps cellulaire,
DA est la dendrite apicale, Dy, D, et D3 sont les dendrites
basales.

La Figure 15 illustre le calcul de ces valeurs sur les résultats de seg-
mentation de la Figure 14.

3.3 ETUDE DES IMAGES X10

Vient ensuite I'étude des images x10, au sein desquelles l'intérét
est porté sur la ramification de la dendrite apicale, et plus particu-
lierement sur la distance entre le corps cellulaire du neurone et la
premiere ramification [HatTox et NELSON, 2007]. Le calcul de ce pa-
rametre se fait par 1'intermédiaire d’une étape de détection (Cf. Sec-
tion 3.3.1) et d'une étape de reconstruction (Cf. Section 3.3.2) des
neurones.

3.3.1  Détection des neurones

Une maniére de segmenter le neurone serait d’utiliser des algo-
rithmes de suivi de structures tubulaires [KirBas et F. QUEK, 2004 ;
F. K. Quek et KirBAS, 2001 ; B. ZHANG et al., 2010], mais le fort bruit
que présentent les images rendrait une telle approche inappropriée.

Or, comme le montre la Figure 11, les dendrites apicales vont du
corps cellulaire (situé dans la couche V dans notre cas) jusqu’a la
couche extérieure du cortex, en suivant une direction de propagation
globalement commune. Nous proposons par conséquent de considé-
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rer les coupes d’axe (y,z) de I'image, sur lesquelles apparaissent les
sections des neurones. 11 suffit donc de détecter ces intersections pour
détecter les neurones.

Pour cela, nous utilisons un processus ponctuel marqué sur un
ensemble de rectangles [DEscomMBEs, 2013]. Soit donc r = {rj,i =
1,...,m} un ensemble de rectangles de taille arbitraire, et une fonc-
tion d’énergie définie par :

Ur) =Y W)+ Y Ualri,m) (3)
i ij

ou U, est un a priori de non recouvrement des rectangles (c’est-a-dire
Uz (ry,13) = oo si 1y et 1y s'intersectent, et 0 sinon), et U; est un terme
d’attache aux données mesurant le contraste entre 1’objet et le fond,
défini par :

W () = <exp (—‘1‘3(1“2)0_‘10) _ 1> 5(dg (1) > do) 4)

— 2 20710
dg (1) = M _ ,109# (5)

2 2
4\/0%—1—0% 2 07 +02

et do est un seuil sur le contraste minimal toléré, 1y (respectivement
cr%) et uy (respectivement cr%) sont les moyennes (respectivement les
variances) des pixels a l'intérieur et sur le bord des rectangles.

Pour minimiser 1’énergie U, nous utilisons 1’algorithme de nais-
sances et de coupes multiples (en anglais Multiple Birth and Cut —
MBC) défini dans [ELDIN et al., 2012]. Les résultats de la détection
des sections est disponible en Figure 17. On constate que les sections
sont pour la plupart convenablement détectées, et le fait que quelques
sections ne soient pas détectées sera compensé pendant 1’étape de re-
construction décrite en Section 3.3.2.

3.3.2 Reconstruction des neurones

Une fois les sections de neurones détectées, une étape de recons-
truction du neurone est nécessaire afin d’obtenir la détection com-
plete des neurones. Pour cela, nous construisons 1'image binaire consti-
tuée des centres de I’'ensemble des rectangles détectés en Section 3.3.1,
a laquelle nous appliquons, successivement :

— une dilatation morphologique avec un élément structurant pa-
rallélépipedique (plus long selon les axes x et y que selon z
compte tenu du caractere anisotrope des images) [MEYER et BEU-
CHER, 1990],

— une suppression des composantes connexes de taille inférieure
a un certain seuil, permettant de supprimer les surdétections de
sections de neurones,
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(a) Sections détectées (b) Reconstruction des neurones

Ficure 16 — Les étapes de la reconstruction des neurones.

— une fermeture morphologique, afin de compléter les neurones
et ainsi pallier les sous-détections évoquées en Section 3.3.1.

Les résultats de cette reconstruction sont donnés en Figure 16.

On peut constater que tous les neurones n’ont pas été segmentés
entierement. Ceci est dii a la fois au bruit présent dans les images et
au fait que tous les neurones ne réagissent pas de maniere égale a
la protéine YFP (et par conséquent, certains neurones, et plus parti-
culierement leur dendrite apicale, apparaissent de maniére tres peu
lumineuse, Cf. Section 3.1.3).

Il est néanmoins possible de calculer la distance entre le corps cel-
lulaire et la premiére ramification de la dendrite apicale des neurones
détectés. Pour cela, on procéde en deux étapes :

— Détection des corps cellulaires des neurones (de maniere ana-
logue a la Section 3.2) et de "éventuel point de branchement,
obtenu par analyse du squelette du neurone [Howg, 2013 ; TE-
LEA et VAN WIJK, 2002],

— Calcul de la distance entre le corps cellulaire et le branchement
comme étant le plus court chemin entre ces deux points d’inté-
rét du neurone [D1jksTRA, 1959].

Des résultats de détection de corps cellulaire et de premier branche-
ment sont donnés en Figure 17, sur laquelle le corps cellulaire des
neurones et leur premiére ramification sont entourés en vert et en
rouge, respectivement.



FiGure 17 — Les deux étapes de la reconstruction de neurones : détection
des sections de dendrites (a gauche) et reconstruction des den-
drites (a droite).

3.4 MISE EN CORRESPONDANCE DES NEURONES
3.4.1  Définition du probléeme

Il s’agit d’établir une mise en correspondance entre les neurones
détectés sur une image x40 et sur une image x10 afin d’en fusionner
les descripteurs calculés en Sections 3.2 et 3.3.

Considérons donc une image x10 et une de ses images x40 cor-
respondantes. Puisque 1'image x40 n’est qu'un zoom d’une partie de
I'image x10, tous les neurones de I'image x40 apparaissent sur I'image
x10. En revanche, la réciproque est fausse. Il en découle que le nombre
N de neurones sur I'image x10 est supérieur a n, le nombre de neu-
rones sur 1'image x4o.

Pour combiner I'information issue des images x10 et x40, il suffit de
savoir a quel neurone Ni° (1 < i < N) de I'image x10 correspond un
certain neurone N;‘OX (1 <j < n)delimage x40. En d’autres termes,
nous cherchons une fonction de correspondance ¢ : [1,n] — [1,N]
qui, a I'indice d’un neurone de 'image x40, associe celui du neurone
correspondant sur I'image x10.

43
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3.4.2 Motivation

Pour répondre a la question énoncée précédemment, deux princi-
pales approches sont envisageables :

— une approche fondée sur des méthodes de recalage (rigide) d’images

[PRATT, 1974 ; Z1TOVA et FLUSSER, 2003],

— une approche fondée sur des outils de couplage de graphes bi-
partis [DUFF et al., 2011; Kava et al,, 2011; KUHN, 1955; MUN-
KRES, 1957].

Dans le cas d’images tridimensionnelles, le recalage d’images, cher-
chant par exemple a maximiser un critere de corrélation, peut s’avé-
rer lourd en calculs. Par ailleurs, nous disposons déja d’informations
a propos des neurones détectés en Sections 3.2 et 3.3. La seconde
approche semble alors plus appropriée pour réaliser cette opération
d’appariement.

Pour calculer ¢, nous proposons donc d’utiliser des outils d’appa-
riement de graphes bipartis. Soit N** = {N;**,1 < j < N} I'ensemble
des neurones de l'image x10 et N4 = {N#*,1 < i < n} 'ensemble
des neurones de I'image x40. Soit également un graphe biparti com-
plet G = (N, N1, €) ot € = (e4j) (1,j)e[1,n]x[1,N] €st la matrice des
arétes pondérées entre les neurones de N** et ceux de N'*. Com-
ment définir ces poids afin d’obtenir I’appariement de neurones sou-
haité ? Une réponse a cette question est proposée en Section 3.4.3.

3.4.3 Formalisation du probléme : appariement d’'ensembles de points
de l'espace

Nous allons des a présent formaliser le probleme en considérant
des points de I'espace*. Soit donc X = {x;,1 <i<n}etY ={y;,1 <
j < N} deux ensembles tels que X C Y (et donc n < N) et munis d’une
méme distance d. Nous cherchons a trouver une fonction de corres-
pondance ¢ : [1,n] — [1,N] permettant de retrouver chaque point
de X dans Y. Pour cela, nous proposons de minimiser la fonction

Dl x,) = dixg i) X i) -

1I<ii<ia$n

Comme évoqué en Section 3.4.2, nous allons utiliser des outils d’ap-
pariement de graphes bipartis. Soit donc un graphe biparti complet
§=(X,Y,&) ou &= (eij)(ij)e,n]x[1,N] €st une matrice d’arétes pon-
dérées (que I'on va définir par la suite) entre les points de X et ceux de
Y. Nous allons proposer des valeurs de ei; pour lesquelles ¢ résulte
d’un appariement de G.

Chaque x; € X (respectivement y; € Y) peut étre décrit par une
liste de distances aux autres points de X (respectivement de Y) d¥ =

2. Ces points correspondront en fait au barycentre des corps cellulaires segmen-
tés sur les images x10 et x40 (Cf. Section 3.4.6).
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(diﬁfﬁgi/gn = (d(xi,xi/))1<i’<n (respectivement d? = (dlf'J J1<i/<N =
(d(y;,95))1<57<N)-

Soit (xi,y;) € X x Y. Si x; et y; se correspondent (c’est-a-dire si
&(i) = j), alors leurs listes de distances respectives dix et d? ont
des valeurs communes (ou relativement proches). Nous proposons
donc d’envisager un probleme d’appariements des distances. Soit
MY = (m?) )5 e[ n]x[1,N] la matrice solution de ce probleme

d’appariement (c’est-a-dire pour laquelle m ,]/ = 1sidd, et d%, se
sont égales ou tres proches et 0 sinon). On peut alors définir le poids
eij entre x; et y; comme étant le cotit optimal du probleme d’optimi-
sation linéaire suivant :

e = min dt, — PY
5] MI]GMHN - /Z1 /Z1 it J ( )
avec Vi’ e[l,m], Z mil, =1 6)
j'=1
n .o
et ¥i' e [1,N], > myy;, <1 )

i'=1

N

ou:

— (6) signifie que chaque distance de d* correspond exactement a
une distance de d;f’,

— (7) signifie que chaque distance de d? correspond a au plus une
distance de dix,

— (PY) signifie que 'ont souhaite minimiser la somme des diffé-
rences entre les distances correspondantes.

La résolution de ces problemes d’optimisation (PY) (pour 1 < i< n
et 1 <j < N) sera détaillée en Section 3.4.4.

Si ey; est proche de 0, cela veut dire que les ensembles de distances
a¥ et d? se correspondent et que I’hypothese j = ¢(1i) est raisonnable.
Sinon, cela peut signifier qu'il existe au moins une distance de d* qui
n’apparait pas dans d;", ce qui impliquerait j # ¢(i).

Une fois que tous les ei; sont calculés, I'ensemble des arétes &
est défini et la correspondance ¢ est le résultat de 'appariement du
graphe biparti §, consistant a trouver la matrice d’appariement A =
(aij)(i,j)e1,n]x[1,N] Solution du probleme d’optimisation linéaire :
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n N
pexin i; j; eij i Q
N
avec Vi’ € [1,n], .Z my, =1 (8)
J’?
et W e[,N], Y mi, <1 (9)

i'=1

N

ou :
— (8) signifie que chaque point x; de X correspond exactement a
un point y; de Y,
— (9) signifie que chaque point y; de Y correspond a au plus un
point x; de X,
— (Q) signifie que I’ont souhaite minimiser la somme des cofits ej;
choisis.
La résolution de ce probleme d’optimisation (Q) sera détaillée en Sec-
tion 3.4.4.
Enfin, la fonction de correspondance ¢ estimée découle directe-
ment de la matrice A calculée : ¢(i) =j si, et seulement si, aj; = 1. ¢
est bien définie pour tout i € [1,n] en vertu de la condition (8).

3.4.4 Résolution des problémes d'optimisation linéaire

Les problémes (PY) (pour 1 < i< netl <j < N)et (Q)sont des
problemes d’optimisation linéaire liés a un probléeme de couplage de
graphe biparti.

Parmi toutes les méthodes proposées dans la littérature pour ré-
soudre cette famille de problemes [DuFr et al., 2011 ; Kava et al., 2011,
2013 ; Kunn, 1955; MUNKRES, 1957], I’algorithme le plus couramment
utilisé est l'algorithme hongrois [KunN, 1955] (garantissant une ré-
solution du probléme en temps polyndmial). En revanche, cet algo-
rithme est initialement congu pour le cas équilibré (c’est-a-dire dans
le cas out X et Y sont de méme cardinal), ce qui n’est pas le cas de
notre application pour laquelle n < N.

II existe une extension naturelle de l’algorithme hongrois au cas
non équilibré (n < N), pour laquelle la matrice d’adjacence du graphe
biparti est rendue carrée par ajout de valeurs arbitrairement grandes
(strictement supérieures a sa valeur maximale, par exemple). Ce pro-
cédé fait donc passer d’un probléeme de taille n x N a un probleme de
taille N2, ce qui peut engendrer un temps de calcul bien plus consé-
quent lorsque n < N.

Il est par ailleurs possible de résoudre de tels problemes d’apparie-
ment de graphes en ayant recours a des outils d’optimisation linéaire
en variables entiéres. En effet, les problemes (PY) et (Q) peuvent étre
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réécrits sous forme d"un probleme d’optimisation linéaire a contraintes
linéaires standard :

inf  c¢'x

X

avec Ax =D,
et X >0,

et ainsi étre résolus grace a des algorithmes de programmation li-
néaire [DANTZIG, 1998 ; HADLEY, 1962] tels que le simplexe [NELDER
et MEAD, 1965] ou la méthode des points intérieurs [NESTEROV et al.,

1994].

Bien que la méthode des points intérieurs soit généralement plus
rapide, l'algorithme du simplexe est & préférer dans ce cas de figure
dans la mesure ou il garantit 1'obtention d’une solution exacte au
probléme d’optimisation [SCHRIJVER, 2003].

L'impact du choix de 'approche pour résoudre le probleme d’ap-
pariement sur le temps de calcul sera détaillé en Section 3.4.6.

3.4.5 Cas d'ambiquité

Dans la Section 3.4.3, nous partons du principe que si x; € X et
Y; € Y se correspondent, alors nous retrouverons dans d}” des valeurs
proches de celles de d*. La réciproque est fausse, notamment dans le
cas otl le motif X est répété dans Y.

Cependant, c’est un phénomene rare (et d’autant plus rare que n
est grand), et quand bien méme il se produirait, la méthode proposée
est capable de le détecter. En effet, dans un tel cas, il existerait m > 2
motifs X1, -+, Xy, de méme cardinal pour lesquels dfﬁ, cee, dffn ont
des valeurs similaires a celles de d;‘” pour un certain (iy,---,1im,j) €
[1,n]™ x [1,N], si bien que les pénalités respectives ej,j, - - - , €y, j se-
raient faibles. On en déduirait alors les ensembles X, -+, X, des
matrices M, ..., Mim) des problemes P11, ... Pimi,

Dans un tel cas de figure, I'algorithme proposé permet alors d’ex-
traire des appariements possibles de points. L’appariement final peut
donc étre choisi a posteriori parmi les candidats donnés par la mé-
thode, par exemple en cherchant a maximiser un critere de corréla-
tion [PRATT, 1974] parmi les appariements proposés.

3.4.6 Appariement de données synthétiques

Avant d’appliquer la méthode d’appariement aux neurones (Cf.
Section 3.4.7), commengons par en juger l'efficacité, en termes de
temps de calcul et de robustesse au bruit, sur des données générées
aléatoirement.
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FiGure 18 — Temps de calcul (en secondes) de la résolution du probleme
d’appariment pour 1 < n < N < 100 pour l'algorithme hon-
grois (a gauche), et pour le simplexe (a droite).

Temps de calcul

Nous générons un ensemble X de n points en dimension 2 dont
chacune des composantes suit une loi uniforme sur [0, 1], puis un
ensemble Y composé des points de X et de N —n autres points eux
aussi générés selon une loi uniforme sur [0, 1]2 . Nous comparons dans
la Figure 18 les temps de calculs mis par la méthode en ayant recours
a l'algorithme hongrois d"un c6té, et au simplexe de 'autre.

Pour chaque graphique de la Figure 18, 'axe des abscisses corres-
pond a n et I'axe des ordonnées a N. La partie triangulaire inférieure
droite est forcée a zéro parce qu’elle correspond au cas ou n > N.
Nous avons imposé la valeur maximale du temps de calcul a 8oo
secondes pour que le graphe correspondant a 1’algorithme hongrois
soit lisible, ce qui explique la saturation du graphe correspondant
au simplexe. En réalité, le simplexe met plusieurs heures pour le cas
n=N=100.

Comme annoncé en Section 3.4.4, le simplexe devient plus intéres-
sant lorsque la différence entre n et N est importante (n < N/5 sur
la plage de données testée). L'algorithme hongrois, quant a lui, 'em-
porte largement lorsque n s’approche de N, et correspond donc a un
choix plus str dans la plupart des cas.

Robustesse au bruit

Nous générons d’abord les ensembles X et Y de la méme maniere
que précédemment. Nous fixons N = 100 et considérons plusieurs va-
leurs de n : {5, 10, 15, 20}. Nous appliquons ensuite un bruit additif de
loi uniforme sur [—¢, +€] (avec € € [O, 1077 ]) sur chaque composante
des n premiers vecteurs de Y (c’est-a-dire celles correspondant aux
points de X). Nous souhaitons observer la robustesse de la méthode
proposée en suivant I’évolution du taux de réussite de 1’algorithme en
fonction du bruit e. Le taux de réussite est simplement défini comme
étant la moyenne des rapports entre le nombre de points de X correc-
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tement appariés avec leurs correspondants dans Y et n sur 50 réalisa-
tions de bruit. Les résultats sont donnés dans la Figure 19.

On constate que la robustesse de la méthode augmente avec n, ce
qui est di au fait que plus n est grand plus le motif X sera difficile a
reproduire dans Y.

1

0.8 |

0.6 |

0.4 |

0.2 ¢

0 0.1
facteur de bruit e

FiGure 19 — Taux de réussite en fonction du facteur de bruit e, pour N = 100
et différentes valeurs de n.

3.4.7 Application a la correspondance de neurones

I faut représenter les neurones détectés en Sections 3.2 et 3.3 par
des points pour pouvoir appliquer la méthode proposée. Pour cela,
nous proposons d’assimiler chaque neurone au barycentre de son
corps cellulaire, dont une segmentation a déja été calculée.

Le résultat d’appariement est illustré par la figure 20. Il est impor-
tant de noter que, dans cet exemple, toutes les distances sont expri-
mées en um et non pas en pixels, puisque 1'échelle est différente entre
les deux types d’images.

Le calcul du barycentre du corps cellulaire est éventuellement a
l'origine d"un bruit entre les deux types d’image, mais celui-ci est
suffisamment faible dans la mesure ot tous les neurones ont été cor-
rectement appariés.

3.5 INTERPRETATION DES RESULTATS

3.5.1  Histogrammes des distributions

Au total, 317 neurones ont été extraits sur 1'ensemble des images
mises a disposition. Les descripteurs donnés en section 3.2 ont ensuite
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Figure 20 — Illustration de la carte de correspondance sur la projection du
maximum d’intensité d’images. Les tétes des neurones corres-
pondants sont entourées de la méme couleur sur l'image 10x
(en haut) que sur les images 40x (en bas).

été calculés pour chacun d’entre eux. Les Figures 21 et 22 montrent
les histogrammes des différentes caractéristiques obtenues.

Pour ce qui est des descripteurs de forme décrits en Section 3.2.2,
on constate sur la Figure 21 qu’a partir de 'ordre 5, les moments
extraits semblent relativement peu discriminants sur ’échantillon ob-
serve.

I est important de noter que, pour les Figures 22b, 22¢, 22f, si de
nombreuses valeurs sont a zéro, c’est parce qu’elles ont été forcées a
zéro puisqu’aucune dendrite basale n'a pu étre détectée (soit parce
qu’elles n’existent pas, soit parce que l'algorithme n’a pas pu les seg-
menter). En fait, le tableau de descripteurs obtenu est relativement
creux, c’est-a-dire que certaines valeurs sont manquantes.
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Ficure 21 — Histogrammes de répartition des moments de forme [Hu,
1962] pour l’ensemble des neurones segmentés.
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Ficure 23 — Evolution de la somme des distances intra-cluster (c’est-a-dire
des points au barycentre du cluster) en fonction du nombre de
classes k donné a l'algorithme des k-moyennes.

3.5.2 Classification par k-moyennes

Afin de voir si les paramétres calculés permettent de distinguer
des classes de neurones, 'algorithme des k-moyennes (décrit en Sec-
tion 4.2.1) a été appliqué a I'ensemble des vecteurs extraits 3, pour des
valeurs de k comprises entre 2 et 10.

La Figure 23 montre 1’évolution de la somme des distances entre
les points et le barycentre de leur classe, en fonction du nombre de
classes k. On remarque que cette valeur décroit treés rapidement jus-
qu’a une valeur proche de 0 pour k < 5, puis reste proche de 0 au-
déla. Il semble donc possible de dégager jusqu’a 5 différentes classes
de neurones parmi I’'ensemble des neurones observés.

3.6 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode permettant d’ex-
traire des caractéristiques décrivant des neurones d’images de sources
différentes en s’intéressant aux deux types d’images donnés, puis en
en combinant les données extraites.

Comme dans [Nawm et al.,, 2014], la méthode d’appariement propo-
sée n'utilise qu'une information ponctuelle. Elle a cependant I’avan-
tage d’utiliser un critere de distance entre paires de points et évite

3. Les vecteurs ont été centrés et réduits au préalable afin de ne pas biaiser 1'al-
gorithme des k-moyennes avec des données exprimées dans des unités différentes.
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donc d’avoir a minimiser un critere de corrélation entre pixels (ou
voxels). Des algorithmes d’appariements de points autres que 1'algo-
rithme hongrois [AIGER et KEDEM, 2009, 2010]pourraient étre testés et
comparés en terme de performance et de robustesse.

I serait néanmoins intéressant d’envisager une généralisation de
cet algorithme d’appariement au cas ot il existe un facteur d’échelle
A inconnu entre les deux types d’image. Le probleme d’optimisation
a résoudre serait donc de la forme :

n N

e = min ax, — Ad?’.,} mi,, prij
7 MY eMan (o), A>oi; ]_; v R ®)

N
avec Vi’ e [1,n], Z mBj, =1 (10)

/=

n ..

et v’ e [1,N], }_ md, <1 (11)

i'=1

Enfin, il est envisageable d’appliquer la chaine de traitement propo-
sée a un nombre plus important d'images. Cela permettrait d’obtenir
des résultats plus significatifs, mais aussi a des images provenant de
souris mutantes et atteintes d'une pathologie cérébrale pour voir si la
mutation a un impact sur la morphologie des neurones.
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4.1 INTRODUCTION

4.1.1  Contexte biomédical : le carcinome a cellules rénales

Le carcinome a cellules rénales (renal cell carcinoma — RCC) représente
environ 90% des cancers du rein et compte plusieurs centaines de
milliers de nouveaux cas chaque année dans le monde [JoNascH et
al., 2014]. Les RCC sont subdivisés en plusieurs sous types, les carci-
nomes rénaux a cellules claires (clear cell RCC — CCRCC) étant les plus
fréquents.

Dans certaines situations, une intervention chirurgicale (néphrecto-
mie partielle ou totale) a but curatif est nécessaire. Cette opération
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Ficure 24 — Un exemple de lamelle scannée.

consiste a ouvrir la paroi de I'abdomen afin d’extraire la tumeur (ainsi
qu’une partie voire la totalité du rein). Une fois enlevée, la tumeur est
ensuite analysée dans l'objectif de fournir un diagnostic et donc un
pronostic précis.
Le diagnostic consiste a déterminer le type histologique et 1’avan-
cement de la tumeur. Il résulte de 1’analyse de 4 critéres :
— La morphologie cellulaire du tissu tumoral [CHEVILLE et al,
2003],

— Larchitecture, correspondant principalement a I’organisation vas-
culaire du tissu tumoral [SABO et al., 2001],

— L’expression protéique [SarToO et al., 1997],

— L’expression génétique [GoLuUB et al., 1999 ; HIGGINS et al., 2003;
M. TAKAHASHI et al., 2001]

Ces analyses permettent de définir le sous-type histologique de la
tumeur [STORKEL et al., 1997]. Cette classification permet ainsi aux
médecins d’établir le pronostic vital [KEEGAN et al., 2012] et de pro-
poser un traitement adapté au patient.

En 2004, I'Organisation Mondiale de la Santé (OMS) recensait 12 types
de tumeurs a cellules rénales [LoPEZ-BELTRAN et al., 2006]. Seulement
2 d’entre elles sont bénignes (adénome papillaire et oncocytome) et les 10
autres malignes. Parmi les types de tumeurs malignes, le plus courant
est le carcinome a cellules claires (75% des cas), le carcinome papillaire
(10%), et le carcinome chromophobe (5%). 1l existe également le type
carcinome inclassé (4 a 6%), correspondant aux tumeurs ne pouvant
pas étre placées dans une des 9 autres catégories malignes, ce qui
laisse penser que cette classification risque de s’étoffer a 1’avenir. Les
autres types sont, quand a eux, d’incidence rare (inférieure a 1%).

4.1.2 Présentation des données

Le tissu extrait lors de I'exérése chirurgicale est pris en charge par
I’anatomopathologiste. Son analyse consiste d’abord, en un temps
macroscopique, a découper le prélevement en tranches qui feront par
la suite 1’objet de coupe micrométrique (d'une épaisseur de 2 a 5 mi-
crons) et seront placées sur une lame en vue d’une observation a poste-
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riori. Pour que les détails structurels soient visibles, le tissu est coloré.
En histologie, les colorants les plus souvent utilisés sont I’éosine, un
acide qui colore en rose le cytoplasme et la matrice cellulaire, et 1’hé-
matoxyline, une base qui colore en bleu-noir les noyaux [BANCROFT
et GAMBLE, 2008] (Cf. Figure 28b). L'observation du tissu se fait alors
soit au microscope, soit sur ordinateur, une fois la lame numérisée.

Nous disposons d'une série de 12 lames numérisées par un scan-
ner Leica SCN4o0 (Cf. Figure 24). L'image résultante est compressée
et enregistrée au format .scn, un format de Whole-Slide Imaging [Ho
et al., 2006] permettant d’observer le tissu a plusieurs niveaux de
grossissements (Cf. Figure 25).

Thumbnail Image
(low resolution)

Intermediate Zoom Image Tile

Intermediate Zoom Image
(intermediate resolution)

Retrieved image region

Baselinelmage

— (highest resolution)
//

’,i___— Baselinelmage Tile

FiGure 25 — La structure pyramidale du Whole-Slide Imaging.

Le premier niveau de grossissement permet d’observer le tissu
dans son ensemble a basse résolution et donc de distinguer les dif-
férentes régions composant 1’échantillon (tissus sain, tumoral, ou adi-
peux, nécrose, sang, ... Cf. Figure 26a), tandis que grossissement le
plus fort (résolution de 0.25um) rend possible I'observation du tissu a
I’échelle cellulaire (Cf. Figure 26b). A un tel grossissement, les images
comptent un total d’environ 100 000 pixels par axe.

4.1.3 Motivation

L’histopathologie digitale est une technique relativement récente et
en plein essor, a l'intersection entre 1'histopathologie et I'imagerie
médicale, apportant de nouvelles problématiques en traitement de
I'image (Cf. Section 4.1.4). Plus spécifiquement, concernant les tu-
meurs rénales, un grand nombre d’applications retrouvées dans la
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(a) Premier niveau

Ficure 26 — Exemple d’images prises aux niveaux de grossissement mini-
mal et maximal.

littérature s’intéresse a la segmentation des différentes parties de la
tumeur [HUANG et al., 2011 ; NAvaK et al., 2013] ou encore a 1’analyse
de la morphologie cellulaire [IRsHAD et al., 2014 ; YEH et al., 2014].

Or, comme évoqué en Section 4.1.1, la morphologie cellulaire n’est
pas le seul critere morphologique permettant d’établir le diagnostic.
En effet, lors de la formation de la tumeur, les cellules se disposent
le long d’un réseau vasculaire (visible en marron sur la Figure 26b).
On parle alors d’angiogénese. Ce réseau, définissant en partie ’archi-
tecture de la tumeur, s’organise différemment en fonction du type
histologique, ce qui en fait un critére capital du diagnostic [SABO et
al., 2001]. Intuitivement, plus le réseau est régulier, plus la tumeur se
développe de facon structurée et, par conséquent, c’est un argument
en faveur de la bégninité ou d’un faible grade. Inversement, plus le
réseau est chaotique et complexe, plus elle se développe de maniere
agressive et plus la tumeur risque d’étre maligne.

Le but du travail proposé est donc I'analyse de la morphologie du
réseau vasculaire a grande échelle, piste relativement peu explorée
jusqu’a présent, puis 1'étude de I'éventuel lien qui peut exister avec
le type histologique de la tumeur. De plus, son originalité repose sur
une analyse des images telles qu’elles sont "vues" par le pathologiste,
sans coloration préalable pouvant mettre en évidence le réseau vascu-
laire. L’approche proposée se découpe alors en 3 parties :

— Représentation du réseau vasculaire sous forme de graphe (Sec-
tions 4.2 et 4.3),

— Ftude du graphe (Section 4.4),

— Mise en correspondance avec le type histologique (Section 4.4.2).
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4.1.4 Défis et enjeux

L'analyse d’image histologiques pose plusieurs difficultés. Premie-
rement, puisque seules les zones tumorales sont intéressantes, il est
nécessaire de segmenter au préalable ces régions d’intérét (Cf. Sec-
tion 4.2). Cette segmentation peut étre réalisée a n'importe quel ni-
veau de grossissement, mais en raison de la taille des images au gros-
sissement maximal, un compromis raisonnable entre temps de calcul
et qualité de segmentation est a trouver.

Par ailleurs, comme évoqué en Section 4.1.2, les images a fort gros-
sissement sont de tres grande taille, ce qui impose, dans un premier
temps, un découpage de I'image entiére en sous-images sur lesquelles
on extrait des informations locales, et, dans un deuxiéme temps, une
fusion globale des données. Il s’agit tres clairement d'un probléme
qui fait appel a une étude multi-échelle, d’autant que c’est ’approche
adoptée par les anatomopathologistes, qui alternent entre les diffé-
rents niveaux de grossissement lors de 1’analyse de tels tissus.

Ensuite, certaines images présentent des défauts d’acquisition suite
a la numérisation de la lame. Il arrive que certaines bandes de I'image
soient floues (a cause d’une erreur lors de la mise au point automa-
tique du capteur), comme le montre la Figure 27. Dans un tel cas
de figure, il devient difficile, méme a 1'ceil nu, de distinguer les diffé-
rentes parties de I'image. En pratique, ces zones sont tout simplement
ignorées pour deux raisons : I'information s’y trouvant est trop peu
fiable et, en raison de la taille des images, il y a des zones suffisam-
ment vastes a explorer, méme en ignorant les zones ot I'acquisition
d’image est d'une qualité insatisfaisante.

Enfin, les images mises a disposition sont relativement hétérogénes.
On observe effectivement une variabilité inter-images (deux lames
présentent des tissus de morphologie et coloration différentes, Cf. Fi-
gure 28a), ainsi qu’une variabilité intra-image (densité du réseau va-
riable, différents composants du tissu, ... Cf. Figure 28b).

4.2 IMAGES A GROSSISSEMENT MINIMAL

Avant de s’intéresser a 1'étude du réseau vasculaire a proprement
parler, une premieére étape de segmentation du tissu tumoral est a ef-
fectuer (Section 4.2.1). En effet, certaines zones de I’échantillon (masse
grasse, sang, ...) n'ont aucun intérét dans 'analyse de I’angiogénese
et n"apporteraient aucune information pertinente. Cette segmentation
permettra ensuite de procéder au découpage des régions d’intérét en
sous-images de taille suffisamment petite 4.2.3).

59
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FiGcure 27 — Bande floue apparaissant dans 'image.

4.2.1  Segmentation du tissu tumoral

La segmentation du tissu tumoral est une voie légérement explo-
rée en traitement d’images histologiques. Parmi les approches pro-
posées, la plupart s’orientent vers I’apprentissage supervisé [Arou et
al., 2014 ; C.-W. WANG et al., 2011]. Cela demande donc l'intervention
préalable d’un expert pour annoter manuellement certains pixels (ou
certaines régions) de I'image pour constituer un ensemble d’appren-
tissage sur lequel I'algorithme de classification peut s’appuyer.

Nous proposons d’aborder la piste de I’apprentissage non-supervisé
(ou clustering) dans le but d’automatiser la détection de zones d’inté-
rét. Pour cela, nous partons du constat que les zones tumorales sont
plus foncées et plus hétérogenes (en raison de la présence des noyaux,
apparaissant en bleu-noir grace a la coloration a ’hématoxyline).

La notion d’hétérogénéité peut étre quantifiée par I’entropie locale
d’une image [GONZALEZ et al., 2004] : on peut définir I'entropie E(p)
d’un pixel p sur un voisinage V(p) par :

E(p) =— Z qlogq. (12)
qE€Hist(V(p))

out Hist(V(p)) est I'histogramme des niveaux de gris sur le voisinage
V(p).

En pratique, V(p) sera le voisinage n x n (avec n impair) autour de
p. Il en découle donc une image d’entropie locale Ej,.(I) de I'image
I a laquelle on applique la formule 12 a chacun de ses pixels. Tou-
jours dans le but de caractériser I'hétérogénéité de certaines zones
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(b) Variabilité intra-image

FiGure 28 — Illustration de la variabilité des images données.

de I'image et d’ajouter une information complémentaire a 1’entropie,
nous proposons d’utiliser la notion de variance sur le voisinage d'un
pixel.

Pour définir le caractere foncé de certaines zones de I'image, nous
utilisons la valeur médiane sur le voisinage d'un pixel. Nous avons
ainsi défini trois mesures locales correspondant a I'entropie, la va-
riance et la médiane de I'image. Un exemple de réponse a ces mesures
est donné en Figure 29. Désormais, chaque pixel de 'image est défini
par une entropie, une variance et une médiane. Nous proposons alors
d’utiliser un algorithme de classification non supervisée, la méthode
des k-moyennes [HArTIGAN et M. A. WONG, 1979], pour segmenter
les zones tumorales.

L’algorithme des k-moyennes cherche a trouver un partitionnement
a k classes d'un ensemble de points X minimisant la somme des car-
rés des distances au barycentre pour chaque partition. En d’autres
termes, I'algorithme cherche un partitionnement 1T = {ITy, ..., Ty} de
I’ensemble X en cherchant une solution du probléeme :

k
. 12
arg min " 3 [k (13

i=1x€ell;
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(a) Image initiale (b) Entropie (c) Variance (d) Médiane

FiGure 29 — Les différentes mesures appliquées a I'image. Sur I'image ini-
tiale, les zones d’intérét sont grossierement entourées en noir.

otl, pour tout i € [1,k], ny est le barycentre de IT;. La méthode des
k-moyennes propose d’atteindre un minimum (potentiellement local)
de (13) par itération, jusqu’a convergence ', de deux étapes :

— Création des partitions :

vie [,k T = {x e X,¥j € [1,k],

x— ]| < [Pe—wil}-

Il s’agit en fait d’une partition de Voronoi selon les moyennes
[AURENHAMMER, 1991].
— Mise a jour des barycentres :

. 1
Vie [[];k]]/ }‘LJ{+1 = ﬁ Z X,
b oxettt

ou #I1; désigne le cardinal de I'ensemble TT; et t I'indice de l'ité-

ration courante. Les barycentres initiaux u(f (1 <1< k) peuvent

étre choisis aléatoirement.
Bien que la convergence soit garantie, les partitions obtenues dé-
pendent de l'initialisation des barycentres. Pour cette raison, 1’algo-
rithme peut étre répété m fois, auquel cas le choix de la partition
finale d"un point se fait par vote majoritaire sur les différentes répéti-
tions de 'algorithme. Dans ce qui suit, le nombre m de répétition des
k-moyennes sera égal a 3.

4.2.2 Résultats de segmentation

Avant d’appliquer la méthode proposée en section précédente aux
images de la base de données, il est pertinent de calculer un masque
éliminant les zones vides de la lame observée (apparaissant en blanc
sur la Figure 30a) dans le but d’éviter de biaiser le classifieur avec
des pixels n’apportant aucune information. Ce masque est calculé de

1. En pratique, la convergence est supposée atteinte lorsqu’aucun changement
n’‘apparait entre deux itérations consécutives (propriété garantie théoriquement
puisque chaque itération permet d’atteindre une meilleure partition au sens de
I’équation (13)), ou lorsqu’un nombre maximal d’itérations est atteint
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maniere simple : il correspond aux pixels de trop grande intensité
(supérieure a 0.9 en pratique) sur les canaux rouge, vert et bleu de
I'image (normalisés entre O et 1). Les pixels ignorés apparaissent en
bleu marine sur les Figures 30b, 30c et 30d.

Le partitionnement en k-moyennes est ensuite appliqué a 1’ensemble
des pixels de I'image, pour différentes valeurs de k. Les résultats de
segmentation sont donnés en Figure 30. On constate que les zones
d’intérét (entourées en noir sur la Figure 30a) sont bien mises en évi-
dence par la méthode de segmentation proposée pour des valeurs rai-
sonnablement faibles de k. En revanche, une valeur de k trop élevée
(Cft. Figure 30d) meéne a un surapprentissage et oblige donc a devoir
sélectionner plusieurs classes pour segmenter la zone d’intérét. En
pratique, nous avons donc choisi k = 3 ou k = 4.

(a) Image initiale (b) k=3 (c) k=4 (d) k=5

Ficure 30 — Résultats de segmentation grace au partitionnement par k-
moyennes pour différentes valeurs de k. Sur 1'image initiale,
les zones d’intérét sont grossierement entourées en noir.

Parmi les différentes classes données par les k-moyennes (Cf. Fi-
gure 30), celle qui sera choisie est celle pour laquelle 1’entropie moyenne
est la plus élevée. D’autres résultats de partitionnement sont donnés
en Figure 31 et montrent quelques limites de la méthode proposée.
Celles-ci sont en partie dues aux zones floues que 1’on peut retrouver
sur certaines images.

L’étape de segmentation proposée, bien que donnant des résultats
intéressants pour certaines images, mériterait donc d’étre améliorée
pour pouvoir étre utilisée de fagon systématique. En pratique, nous
utiliserons une segmentation manuelle puisque le nombre d’images
utilisées est faible.

4.2.3 Découpage de la région d'intérét

Nous découpons la segmentation des régions d’intérét de la lame
en sous-images de taille raisonnable sur lesquelles 1’analyse du réseau
vasculaire pourra étre effectuée, avec un recouvrement entre sous-
images voisines pour pouvoir combiner l'information locale extraite
en une seule information globale. La taille des images choisies est de
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(b) Partitionnements obtenus

Ficure 31 — Résultats de segmentation sur trois lames.

3200 x 3200, avec un recouvrement (horizontal et vertical) de 10% sur
les quatre cotés de I'image.

Entre deux images voisines, il existe donc un recouvrement de 320
pixels. Comme évoqué précédemment, cette zone d’intersection per-
met de combiner 'information entre les images voisines. Une ques-
tion se pose alors naturellement : De laquelle de ces deux images
prend-on l'information se trouvant sur la zone de recouvrement?
Nous proposons alors de découper le recouvrement en deux zones
de confiance, comme illustré par la Figure 32 dans le cas d'un recou-
vrement horizontal. L'information se situant sur la premiéere moitié
de la zone de confiance (a gauche dans le cas horizontal) sera extraite
de la premiére image, tandis que l'information située sur la seconde
moitié du recouvrement (a droite dans le cas horizontal) sera extrait
sur la seconde image. Le méme raisonnement peut étre transposé au
cas vertical. Le but de cette manipulation est d’éviter les effets de bord
qui peuvent survenir lors de I'extraction de squelette permettant de
construire le graphe décrivant le réseau vasculaire (Cf. Section 4.3.3).
Formellement, cela revient a ne pas prendre en considération la bor-
dure extérieure d’épaisseur de l'image I = (I(i,j))1<i,j<3200 lors de
I’analyse du graphe et donc a ne s’intéresser qu’a la sous-image I’ =
(I(1,3))1+160<1,j<3200—160-
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Image 2

Image 1

FiGure 32 — Gestion du recouvrement entre deux images voisines. Les par-
ties hachées correspondent aux zones de confiance de chacune
d’entre elles.

4.3 ANALYSE DE L'’ARCHITECTURE

Dans cette section, nous nous intéressons a l’architecture de la tu-
meut, c’est-a-dire a la structure de son réseau vasculaire. Pour cela,
nous observons le tissu tumoral sur les images de grossissement maxi-
mal extraites en Section 4.2 et proposons une méthode permettant de
décrire I'architecture du réseau vasculaire.

4.3.1  Pré-traitements

Combinaison de canaux

Nous disposons initialement d’une série d’images RGB encodées
sur 8 bits. Puisque les vaisseaux apparaissent en violet sur les images
(Cf Figure 33a), il est important d’utiliser un canal (ou une combinai-
son de canaux) sur lequel les structures vasculaires apparaissent de
fagon la plus claire possible.

De tels pré-traitements pour les images histologiques existent dans
la littérature. Le plus couramment utilisé est une simple combinaison
linéaire empirique entre les canaux rouge et bleu correspondant a
la teinte violette souhaitée, par exemple une moyenne (normalisée)
entre ces deux canaux :

Rouge(p) + Bleu(p)

Violet(p) = 0.5
) v/Rouge(p)?2 + Vert(p)?Z + Bleu(p)2

(14)

pour chaque pixel p de I'image (Cf. Figure 34).
D’autres utilisent une analyse en composante principale (ACP) [Jor-
LIFFE, 2002] sur 1’ensemble des pixels [PENG et al., 2011] (Cf. Figure 33).
Plus récemment, des formules empiriques correspondant aux mar-
queurs utilisés en histologie (dont I'éosine et I'hématoxyline) ont été
proposées [ALsHEH ALI 2015]. Ces formules ont recours aux canaux
invariants par contraste proposés dans [GEVERS et SMEULDERS, 2000].
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) Deuxieme composante (d) Troisiéme composante

Ficure 33 - Un exemple d’image et les trois composantes données par
I'ACP.
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& W 3

(a) Image initiale

(e) Hématoxyline

Ficure 35 — Un exemple d’image, les canaux Cq, C,, C3, et les résultats des
canaux empiriques correspondant a I’hématoxyline et 1’éosine.
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Pour chaque pixel p de I'image, ces canaux C7, C; et C3 sont définis
par:

B Red(p)

C1(p) = arctan (max (Vert(p),Bleu(p))> (152)
_ Vert(p)

C2(p) = arctan (max (Rouge(p),Bleu(p)))' (15)
_ Bleu(p)

Cs(p) =arctan (max (Vert(p), Rouge(p)) > (150)

Les canaux H et E proposés dans [ALsHEH ALI, 2015] et correspon-
dant respectivement a 1’hématoxyline et a 1’éosine, sont alors donnés

par:
_ Bleu(p)

H(p) = W; (16a)
_ Vert(p)
E(p) = m- (16b)

La Figure 35 montre le résultat de ces canaux sur une des images
mises a disposition.
Parmi les pré-traitements évoqués, deux seront retenus pour la
suite des travaux :
— le canal V, correspondant a la teinte violette (Cf. équation (14)),
mettant en évidence le réseau vasculaire,
— le canal H, correspondant a ’hématoxyline (Cf. équation (16a)),
mettant en évidence les noyaux.

Détection des noyaux

Une étape de détection des noyaux peut paraitre contre-intuitive
dans le cadre de I’étude du réseau vasculaire. En réalité, les noyaux
des cellules peuvent apporter une information pertinente et complé-
mentaire a l’architecture tumorale.

Dans un premier temps, il est important de noter que les noyaux,
en réagissant avec 1’'hématoxyline, apparaissent de maniére pronon-
cée sur le canal H, mais également sur le canal V (Cf. Figure 36). Sur
ce dernier canal, qui sera utilisé lors de 'extraction du réseau vascu-
laire puisque que c’est celui qui le fait apparaitre le plus clairement,
les noyaux apparaitront donc aussi intensément que les vaisseaux, ce
qui posera probleme lors de la phase d’extraction de structures tubu-
laires (Cf. Section 4.3.2). La détection des noyaux cellulaires consti-
tue donc une étape de pré-traitement permettant de ne pas prendre
en considération les noyaux lors de la détection des vaisseaux. Par
ailleurs, puisque les cellules tumorales proliferent le long du réseau
vasculaire, les noyaux ont tendance a s’aligner le long des vaisseaux.
La détection des noyaux peut par conséquent apporter une informa-
tion supplémentaire sur les vaisseaux.

69
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Ficure 36 — Exemple d’'image montrant un agrégat de noyaux dans un vais-
seau. De gauche a droite : I'image initiale, le canal H, et le canal
V.

Or, comme le montrent les Figures 36 (en particulier le canal H)
et 37, les vaisseaux sont également composés de noyaux. Ces noyaux
sont, quant a eux, a prendre en compte lors de la segmentation des
vaisseaux puisque les ignorer pourrait engendrer des discontinuités
indésirables dans détection du réseau vasculaire. La détection des
noyaux doit donc se faire en deux étapes :

— Détection de I’ensemble des noyaux,

— Distinction entre les noyaux des cellules et les noyaux des vais-

seaux.

La procédure de détection des noyaux se fait sur le canal H, ot
ils sont le plus visibles, et utilise des outils de morphologie mathé-
matique [HARALICK et al., 1987]. Le but est de détecter les zones suffi-
samment larges (au moins de la taille minimale d"un noyau de cellule)
et intenses. Pour cela, une ouverture morphologique, un seuillage, et
une fermeture morpholgique sont successivement appliqués a 'image
pour en segmenter les noyaux. A ce stade, les noyaux sont détectés,
qu’ils soient dans les cellules ou dans les vaisseaux (Cf. Figure 37).

Pour distinguer les noyaux de cellules tumorales des noyaux ap-
paraissant dans les vaisseaux, plusieurs criteres sont a prendre en
compte sur la segmentation. Tout d’abord, les noyaux apparaissant
dans les vaisseaux sont généralement sous forme d’agrégats, et/ou
ont tendance a s’aligner le long des vaisseaux (Cf. Figures 36 et 37).
La taille des composantes connexes de la segmentation des noyaux
constitue donc un premier critere distinguant les deux types de noyaux :
une composante de taille supérieure a un certain seuil (par exemple
égal a 5 fois l'aire d’un noyau moyen) correspond a un agrégat de
noyaux dans un vaisseau. De plus, puisque les noyaux ont tendance
a s’aligner, un critére intéressant est 1’excentricité de la composante
connexe (définie comme l'excentricité de 1'ellipse ayant les mémes
moments d’ordre 2) : une composante trop allongée dans une cer-
taine direction sera alors interprétée comme un agrégat de noyaux
dans un vaisseau.

La suppression des composantes connexes de taille trop grande
et d’excentricité arbitrairement faible devant 1 donne une segmen-
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tation des noyaux de cellules n’appartenant pas aux vaisseaux (Cf.
Figure 37).

Ficure 37 — FEtapes de la segmentation des noyaux n’appartenant pas aux
vaisseaux. De gauche a droite : I'image initiale, la segmentation
de tous les noyaux, et la segmentation des noyaux en dehors
des vaisseaux.

Les pixels des noyaux de cellules hors vaisseaux détectés sont en-
suite forcés a zéro sur le canal V. Il en résulte une image ou une
grande partie des noyaux hors vaisseaux sont absents et donc ot les
vaisseaux sont mis en évidence. Un exemple de résultats obtenus est
donné en Figure 38.

4.3.2 Extraction du réseau vasculaire

Seuillage du canal V

Une étape de seuillage est nécessaire afin de limiter le bruit autour
des vaisseaux. Compte tenu du fait que I'on cherche a extraire les
structures tubulaires du canal V, le seuillage par hystérésis est plus
adapté qu'un seuillage simple [CONDURACHE et AACH, 2005]. Le seuil
haut permet d’isoler les principales parties du réseau, plus intenses
sur le canal V (privé des noyaux de cellules), tandis que le seuil bas
permet de les relier entre elles. Les derniéres traces de bruit sont
enlevées par suppression des plus petites composantes connexes. Les
résultats de cette opération sont donnés en Figure 39.

Détection de structures tubulaires par filtrage

Il s’agit désormais de détecter des structures tubulaires sur une
image bidimensionnelle en niveaux de gris. De nombreux filtres per-
mettant de détecter de tels motifs ont été proposés et utilisés dans
la littérature [FrRANGT et al., 1998 ; JoNEs et PALMER, 1987; KrisstaN
et al., 2000; Pock et al., 2005 ; SOFKA et STEWART, 2006]. Parmi eux, le
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(b) Partie de I'imagette

Ficure 38 — Exemple de suppression des noyaux hors vaisseaux sur le ca-
nal V : a gauche, le canal V, a droite, le canal V ot les pixels
correspondant aux noyaux hors vaisseaux ont été mis a zéro.

filtre de Gabor fait partie des plus couramment utilisés. Dans le cas
2D, il peut étre défini par :

7T X/2 4 2
G(x,y) = cos (\@) exp (—zo_zy) (17)

ot x’ =xcos0+ysinb, y’ =xsin® —ycos O et o et O sont respective-
ment 1'étendue et ’'angle d’orientation du filtre. La Figure 40 donne
quelques exemples de filtres de Gabor pour différentes valeurs des
parametres o et 0. Filtrer une image I revient donc a calculer la convo-
lution de I par G pour différentes valeurs de 0 et o, puis a prendre la
réponse R maximale a chaque pixel.

Afin d’apporter quelques améliorations aux performances du filtre
de Gabor, nous proposons d’en utiliser une version légérement modi-
fiée [MoTTINI, 2014]. L'approche consiste a couper le filtre de Gabor
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(b) Sur une partie de 'imagette

FiGURE 39 — Pré-détection des vaisseaux par seuillage par hystérésis. De
gauche a droite : I'image d’entrée (Cf. Figure 38), la réponse du
seuillage par hystérésis, et le résultat final, aprés suppression
des plus petites composantes connexes.

en deux au niveau de son axe de symétrie. Formellement, cela revient
a définir deux demi-filtres G* et G~ par :

G(x, ix' >0,
GHxy) =4 oY) S (18)
0, sinon.

G(x,y), six’' <0,

G~ (X/ Yy ) = .
0, sinon.

(19)

puis a appliquer chacun de ces filtres a I'image pour différentes va-
leurs de 0 et 0. La Figure 41 donne une illustration des filtres de Ga-
bor proposés en comparaison au filtre de Gabor classique. Le filtre,
appliqué a une image donnée, renvoie donc deux réponses R* et R~
aux demi-filtres G* et G, respectivement. La réponse finale RF est
alors définie comme étant le minimum (pixel a pixel) de ces deux ré-
ponses. Pour que la réponse finale soit élevée en un pixel donné, il
faut alors que les deux réponses R™ et R~ soient élevées en ce pixel.
La Figure 42 (colonnes 2 et 3) donne un résultat de réponse au filtre
utilisé sur une des images mises a disposition.
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Ficure 40 - Filtres de Gabor pour différentes valeurs de 6 (colonnes) et o
(lignes).

Segmentation de la réponse au filtre de Gabor

Une fois le filtre appliqué, la prochaine étape consiste a segmenter
la réponse résultante. Pour cela, un autre seuillage par hystérésis est
appliqué a I'image. L'objectif de cette étape reste le méme : il s’agit,
dans un premier temps, d’appliquer un seuil haut pour mettre en
exergue les zones de forte réponse au filtre de Gabor, puis, dans un
second temps, de sélectionner les zones au dessus d’'un seuil bas, uni-
quement si elles sont connexes aux zones de forte réponse.

Afin d’obtenir un résultat plus propre et moins bruité, quelques
post-traitements sont ensuite appliqués a la segmentation obtenue :

— Une fermeture morphologique [HARALICK et al., 1987] permet-

tant de lisser la segmentation,

— Un remplissage des trous dans la segmentation de taille infé-

rieure a un certain seuil ?,

2. Cette étape est importante puisque nous allons calculer le squelette de la seg-
mentation (Cf. Section 4.3.3). En effet, chaque trou ajoutera des boucles au squelette,
ce qui compliquera inutilement le graphe souhaité.
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Ficure 41 - Les demi-filtres de Gabor utilisés et le filtre de Gabor (complet)
correspondant.

— Une suppression des trop petites composantes connexes, cen-
sées représenter du bruit de segmentation.
La Figure 42 (colonnes 4 et 5) illustre la segmentation de la réponse
au filtre de Gabor.

4.3.3 Graphe représentant le réseau vasculaire

Le réseau vasculaire étant détecté, il suffit d’en extraire un squelette
afin de pouvoir le représenter sous forme de graphe.

Extraction du squelette de la segmentation

De nombreux algorithmes d’extraction de squelette d'une compo-
sante connexe ont été proposés dans la littérature [Howg, 2013 ; NAF
et al., 1997; OGNIEWICZ et LG, 1992 ; TELEA et VAN WK, 2002]. Parmi
eux, les méthodes d’amincissement [JANG et CHIN, 1990; LAM et al.,
1992 ; T. ZHANG et SUEN, 1984], qui seront appliquées par la suite, sont
parmi les plus robustes et utilisées. La Figure 44 (colonne 2) donne le
résultat d"un tel algorithme sur nos échantillons.

Post-traitements du squelette obtenu

Quelques post-traitements sont a appliquer pour rendre le sque-
lette plus fidele a la réalité. Dans un premier temps on constate que de
nombreuses branches parasites apparaissent malgré les efforts four-
nis en Section 4.3.2 pour lisser la segmentation des vaisseaux. Il s’agit
d'un probleme récurrent lorsque 1'on cherche a extraire le squelette
d’une surface. Cela est généralement d & deux facteurs :

— Les aspérités de la surface, lorsqu’elles sont trop importantes,
peuvent étre interprétées comme des branches (Cf. Figure 44b,
colonne 2),

— Les surfaces trop étendues (des vaisseaux épais ou des intersec-
tions de vaisseaux dans notre cas) sont généralement mal gérés
par de tels algorithmes qui retournent souvent des branches
verticales, horizontales et/ou diagonales afin que le squelette
recouvre la surface (Cf. Figure 44c, colonne 2).
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FiGuRrE 42 -

Sur une partie de l'imagette

(b)

N

Segmentation du réseau vasculaire. De gauche a droite : I'image initiale,
superposée au canal V, le seuillage de la réponse au filtre et le seuillage de I

la réponse au filtre de Gabor modifié, la réponse du filtre
image superposé au canal V.
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Pour palier ces sur-détections, il faudrait supprimer les branches ter-
minales plus petites qu'un certain seuil ainsi que celles ayant un
nombre trop important de pixels voisins alignés sur une droite (verti-
cale, horizontale ou diagonale). Pour cela, nous utilisons la méthode
utilisée dans [Howe, 2013] pour extraire les branches du squelette. Il
suffit en effet de détecter I'ensemble | des jonctions du squelette et
de forcer a zéro la valeur des pixels du voisinage 3 x 3 de chaque
jonction j € J, comme illustré en Figure 43.

x
X | x| R
ool o

o

(e}

FiGure 43 — Procédé de découpage d'un squelette en branches. j est le pixel
de jonction (et vaut donc systématiquement 1 puisqu’apparte-
nant au graphe), et les x représentent le voisinage 3 x 3 et valent
soit 0, soit 1.

Des lors, chaque composante connexe de 1'image résultante corres-
pond a une branche du squelette. Il est alors aisé d’en extraire les
branches non-terminales puisque ce sont les branches ayant une jonc-
tion a chacune de ses deux extrémités. Les autres, n’ayant qu’'une
jonction a I'une de leurs extrémités, sont des branches terminales.

II ne reste donc plus qu’a supprimer les branches de taille infé-
rieure a un certain seuil, ou celles comptant un nombre trop grand
de pixels voisins alignés. Ce post-traitement est a itérer jusqu’a ce
que le squelette reste inchangé. En effet, une seule itération ne sup-
primerait que les ramifications de petites branches. En pratique, sur
les données fournies, quelques itérations (au plus 5) suffisent. Un ré-
sultat de squelette final est donné en Figure 44 (colonne 3).

4.3.4 Combinaison d'information : Fusion de graphes voisins

Dans un contexte de découpage des images, une étape de fusion
de l'information est nécessaire pour résumer les multiples résultats
locaux en un seul résultat global. Ici, il suffit de fusionner les graphes
extraits sur chaque image afin d’obtenir un graphe décrivant 1’en-
semble de I'image.

La principale problématique de cette étape réside dans la gestion
des effets de bords dus a I'extraction du squelette d’une sous-image.
En effet, ’analyse du squelette aura tendance a considérer les branches
en bord d'image comme des branches terminales, ce qui n’est pas le
cas si la branche se prolonge dans 'image voisine.

Cette difficulté peut étre surmontée simplement dans la mesure o1
il existe un recouvrement (entierement déterminé apres le découpage
fait en Section 4.2.3) entre les images voisines. Il n’y a donc aucune
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(a) Sur I'ensemble de 'imagette

e I'imagette

Q.

(b) Sur une partie

/

(c) Sur une (autre) partie de I'imagette

Ficure 44 - Extraction du squelette correspondant au réseau vasculaire. De
gauche a droite : 'image initiale, le premier squelette détecté et
le squelette post-traité.
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tache de recalage préalable a réaliser. Il suffit par conséquent de pri-
vilégier une branche non terminale & une branche terminale lors de
la fusion de graphes voisins.

4.4 ANALYSE DU GRAPHE

Une fois que le graphe représentant les vaisseaux est calculé, il reste
a en calculer des caractéristiques permettant de représenter le réseau
vasculaire.

4.4.1  Extraction des données

Des caractéristiques ayant un sens biomédical peuvent étre extraites
du graphe. Tout d’abord, comme évoqué en Section 4.1.3, nous sommes
en particulier intéressés par l'aspect incohérent du développement
du réseau vasculaire, caractéristique pressentie indicatrice de la mali-
gnité d’une tumeur. Nous proposons pour cela de prendre en compte
deux criteres dans 1’analyse du graphe global obtenu a l'issue de la
Section 4.3.4 : le nombre de branches terminales ainsi que leur lon-
gueur. L'idée sous-jacente a cette proposition est que plus le réseau
se développe de maniere chaotique, plus les chances de voir appa-
raitre des branches terminales seront importantes.

En résumé, les caractéristiques suivantes seront calculées :

— le nombre de branches terminales (NE),

— la longueur moyenne des branches terminales (LE),

— le nombre de jonctions (NJ),

— la longueur moyenne des branches non-terminales (LJ).
L'implémentation de ce calcul est immédiate dans la mesure ot elle
ne demande que de compter les composantes connexes d'un ensemble
de branches, et le nombre de pixels de chacune d’entre elles.

4.4.2 Interprétations biomédicales des données

Le tableau 5 résume les caractéristiques numériques ayant été ex-
traites pour chaque lame et les confronte aux données histologiques
(grade de Fuhrman3 [FunrMmAN et al., 1982] et type histologique).
Bien que le nombre de cas étudiés soit relativement faible, les résul-
tats obtenus permettent de confirmer quelques intuitions biomédi-
cales intéressantes.

En effet, les mesures semblent relativement homogenes pour les
patients pour lesquels on dispose de plusieurs lames. Par ailleurs,
les valeurs du ration NE/NJ des carcinomes rénaux a cellules claires

3. Il s’agit d’un score entier compris entre 1 et 4 caractérisant la malignité de la
tumeur, 1 étant le plus bénin, et 4 le plus malin.
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(ccRCC) semble inférieur a celui des carcinomes papillaires (pap). En-
suite, la longueur moyenne des branches terminales est plus longue
dans le cas des carcinomes papillaires que dans le cas du carcinome
a cellules claires.

4.5 CONCLUSION

4.5.1 Chaline de traitement proposée

Dans ce chapitre, une chaine de traitement permettant 1’étude au
niveau microscopique a grande échelle du réseau vasculaire d'une
tumeur a été proposée dans un domaine encore peu exploré dans la
littérature. L'approche permet d’analyser 1’architecture de la tumeur
a faible grossissement (segmentation des différentes parties du tissu :
tissu sain et tumoral, sang, ... Cf. Section 4.2), puis de représenter le
réseau vasculaire de maniere simple (par un graphe, Cf. Section 4.3)
et d’en extraire des caractéristiques descriptives du tissu observé de
maniere semi-automatique.

La méthode imite la démarche qu’ont les anatomopathologistes
lorsqu’ils sont confrontés a de telles données, mais a pour avantage
d’extraire une grande quantité d’information en un temps raison-
nable. En effet, dégager le squelette représentant le réseau vasculaire
apparaissant sur de si grandes images serait une tache extrémement
longue et fastidieuse a réaliser manuellement.

4.5.2 Temps de calcul

Compte tenu de la taille des données a disposition et du nombre
d’étapes menant a 1’obtention du réseau vasculaire, la question du
temps de calcul se pose naturellement. Chaque sous-image (de taille
3200 x 3200 issue du découpage décrit en Section 4.2.3) est traitée en
environ 3 minutes, ce qui donne un temps de calcul total d’environ 15
heures pour un ensemble de 300 images sur un ordinateur personnel
équipé d'un processeur a 4 cceurs cadencés a 3GHz et de 16Go de
mémoire vive. Quant a I'implémentation, elle a été réalisée en Python
(pour l'interface OpenSlide permettant de lire les fichiers de Whole-
Slide Imaging [GOODE et al., 2013]) et en Matlab pour les opérations
de traitement d’image.

Les étapes de segmentation des régions tumorales (Section 4.2.1),
de fusion de graphe (Section 4.3.4) et de calcul des descripteurs du
réseau (Section 4.4) sont de durée négligeable devant 'extraction du
graphe local.
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4.5.3 Perspectives

Bien que les résultats obtenus jusqu’alors soient encourageants et
semblent confirmer les intuitions généralement suivies lors de 1’ana-
lyse d’images histologiques, il serait pertinent d’appliquer cette mé-
thode a un ensemble d’images plus important (c’est-a-dire présentant
plus de cas mais aussi des cas plus variés) afin que les statistiques
soient plus significatives et représentatives de la réalité.

Les différentes étapes menant au calcul du graphe peuvent aussi
étre améliorées. Si plusieurs filtres de détection de vaisseaux [FRANGI
et al., 1998 ; JoNEs et PALMER, 1987 ; Kriss1AN et al., 2000] et d’extrac-
tion de squelette [GONZALEZ et al., 2004 ; NAF et al., 1997 ; OGNIEWICZ
et ILG, 1992; TELEA et VAN WIJK, 2002] ont été testés, la détection du
réseau vasculaire est encore perfectible en raison des quelques sur- et
sous-détections qu’elle présente.

De surcroit, la méthode proposée fait appel a de nombreux para-
metres. Si certains d’entre eux peuvent étre déterminés par des argu-
ments biomédicaux (tailles minimale et maximale des noyaux, épais-
seurs minimale et maximale des vaisseaux, ...), d’autres (seuils de
segmentation notamment) n’ont pas été calculés automatiquement
et doivent donc étre fixés de maniere empirique, principalement en
raison de la variabilité importante de teinte entre deux échantillons
observés. Les méthodes d’estimation de seuil classiques [KAPUR et
al.,, 1985; KITTLER et [LLINGWORTH, 1985; KITTLER, [LLINGWORTH et
FocGLEIN, 1985 ; OTSU, 1975] n'ont par ailleurs pas donné de résultats
suffisamment robustes pour que leur utilisation soit envisagée.

Ces améliorations permettraient d’obtenir des résultats plus fideles
a la réalité et de comprendre plus en détail les mécanismes qui ré-
gissent l'angiogénese dans le cas du carcinome a cellules rénales
(voire d’autres types de cancers dans la mesure ot la chaine de trai-
tement proposée pourrait étre adaptée aux images issues d’autres
spécialités de I'histopathologie).
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5.1 REVUE DES CONTRIBUTIONS

Dans ce travail de thése, nous avons abordé le traitement et la clas-
sification d’images biomédicales issues de sources diverses (microsco-
pie confocale, histopathologie digitale, endoscopie) et touchants des
domaines de la biologie et de la médecine variés (études du cortex
mammifere, analyse de l'architecture d’une tumeur rénale, classifica-
tion de vidéos d’endomicroscopie).

Nous avons commencé par définir un cadre général permettant
d’étendre un classifieur binaire au cas a n > 3 classes, et dont 1'intérét
est la possibilité d’atteindre un nombre logarithmique de classifieurs
utilisés lors de la phase de classification tout en conservant une com-
plexité d’apprentissage raisonnable (Cf. Chapitre 2). Cette méthode
fait appel a des outils de bipartitionnement de graphes pondérés (Cf.
Annexe B) permettant de calculer de maniere efficace I’arbre de clas-
sifieurs, et est appliquée au cas des SVM (Cf. Annexe A) comme algo-
rithme de classification binaire. Le classifieur généralisé ainsi obtenu
est soumis a un ensemble de vidéos d’endomicroscopie sur lesquelles
des polypes du colon sont a classer. La méthode proposée donne
des résultats légérement supérieurs aux autres méthodes de généra-
lisation de classifieurs binaires classiques (un contre un, un contre
tous, ...).

Ensuite, nous avons proposé une méthode permettant 1’analyse
d’images tridimensionnelles de cortex de souris issus de microscopie
confocale (Cf. Chapitre 3). La chaine de traitement proposée consiste
a analyser les neurones a deux niveaux de grossissement différents
afin d’en extraire des grandeurs caractéristiques spécifiques décrivant
leur morphologie. Une étape de mise en correspondance invariante
par translation et par rotation a été proposée afin d’établir une carte

83



84

de correspondance des neurones et de combiner les information ex-
traites sur les deux types d’image.

La derniere partie (Cf. Chapitre 4) de cette these est consacrée a
I'étude d’images d’histologie digitale de carcinomes rénaux. Alors
que les approches proposées dans la littérature se concentrent, de fa-
con quasi-exclusive, sur I'étude des noyaux des cellules tumorales,
nous proposons une analyse a grande échelle de 'architecture vascu-
laire qui est un criteres important intervenant dans 1’analyse de telles
images par les médecins. La méthode décrite permet de calculer le
graphe représentant le réseau vasculaire du carcinome grace a une
analyse a plusieurs niveaux de grossissement. En effet, 'échantillon
est d’abord analysé dans son ensemble a faible grossissement dans le
but de détecter les régions tumorales, puis a un grossissement maxi-
mal afin d’extraire le réseau vasculaire local. Les informations ainsi
calculées sur des sous-parties de 'image sont enfin combinées dans le
but d’obtenir une information synthétique de 1’ensemble de 1’échan-
tillon observé permettant d’en décrire son architecture. Le travail réa-
lisé permet une analyse du tissu prélevé a un niveau de détail et une
échelle qui ne seraient pas envisageables de maniere manuelle.

5.2 PERSPECTIVES

De maniere générale, les résultats obtenus, en particulier les seg-
mentations des Chapitres 3 et 4, mériteraient d’étre évalués de ma-
niere plus poussée, méme si cela demande au préalable un certain
nombre de vérités terrain réalisées par des experts.

5.2.1  Extension d'un classifieur binaire

Puisque le cadre général d’extension du classifieur binaire pro-
posé dépend de deux algorithmes (un classifieur binaire et une mé-
thode de bipartionnement de graphe pondéré), il serait intéressant
d’étendre 1'étude réalisée en sélectionnant divers algorithmes pour
pouvoir comparer les performances (en temps de calcul comme en
précision).

5.2.2 Analyse de la morphologie de neurones de souris

Dans le cadre de I’analyse de la morphologie de neurones de souris,
il serait intéressant d’appliquer la méthode proposée a un ensemble
de données plus important afin de pouvoir calculer des statistiques
plus significatives.

En ce qui concerne la méthode d’appariement de points, la généra-
lisation au cas ot le facteur d’échelle entre les deux types d’images
est inconnu constitue une perspective importante.
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5.2.3 Analyse de l'architecture d'un carcinome rénal

Les perspectives d’amélioration de la méthode d’analyse d’images
de carcinomes rénaux proposée sont nombreuses dans la mesure ot
I'histologie digitale — et en particulier I’analyse du réseau vasculaire
de tumeurs — est une piste qui n’a requ que peu d’attention jus-
qu’alors.

En effet, au niveau du grossissement le plus faible, la segmenta-
tion des régions tumorales, bien que ne demandant pas l'intervention
d’un expert, pourrait gagner en précision pour devenir suffisamment
fiable et ainsi éviter d’avoir recours a une segmentation manuelle.
La deuxiéme piste a envisager concerne la construction du graphe :
la segmentation et 1’extraction du squelette peuvent encore étre par-
faites dans le sens ot des problemes de sous- et sur-détection per-
sistent.

Enfin, une interprétation plus poussée du graphe extrait pourrait
étre envisagée afin d’aboutir a des arguments biologiques de classi-
fication plus précis. A titre d’exemple, 'étude de l'orientation des
branches pourrait donner quelques indications quant a la direction
de propagation du réseau vasculaire.
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Dans cette partie, comme précedemment dans le document, nous
utiliserons I'acronyme SVM pour désigner les machines a vecteurs
de support, du nom de la méthode en anglais : Support Vector Ma-
chines [VaPrNIK, 2013]. Nous utiliserons également 'anglicisme clas-
sifieur comme raccourci pour « fonction prédisant la classe d'une
donnée d’entrée ».

L’approche SVM [CoRTES et VAPNIK, 1995] est parmi les méthodes
d’apprentissage supervisé les plus couramment utilisées [BURGES, 1998 ;
JoacHims, 1998]. Il s’agit d'un classifieur binaire qui a peu de para-
metres a régler : sans sans noyau (Section A.2.3) ni marge souple (Sec-
tion A.3), il n'y en a tout simplement pas. Par ailleurs, comme tout
classifieur supervisé, ses parametres peuvent étre ajsutés automati-
quement par validation croisée [Konavr et al., 1995]. Notons qu’il
existe plusieurs extensions dites multi-classes (nombre de classes su-
périeur ou égal a trois, Cf. Chapitre 2).

A1 CLASSIFIEUR A MARGE OPTIMALE (SVM)

Avant d’exposer les intuitions et le principe des SVM, voici quelques
notations et définitions valables dans cette annexe. Soit un ensemble
de données

8 = {(x(i),ym),x(i) e RY,yM e {—1,41},1<i< m}

et un classifieur linéaire pour un probleme de classification binaire
sur des caractéristiques x € R™ labélisées par y € {—1,+1}, ou —1 et
+1 représentent les deux classes. Dans un premier temps, on suppose
que les deux ensembles de points correspondant a ces labels sont
linéairement séparables, comme illustré sur la Figure 45.

Le principe d'un classifieur SVM est de chercher I'hyperplan sépa-
rateur offrant la plus grande marge (en un sens qui sera défini plus
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Ficure 45 — Un exemple simple de deux ensembles de données linéaire-
ment séparables. Hy n’est pas un hyperplan séparateur, H, est
un hyperplan séparateur, and H3 est 'hyperplan séparateur of-
frant la plus grande marge.

loin) entre les points labélisés +1 et ceux labélisés —1. Cet hyperplan
optimal H peut étre défini par 1’équation suivante :

w,x) —b =0,

ot w € R? est un vecteur normal a 'hyperplan et b € R.

L’objectif étant de maximiser la marge entre les deux ensembles de
points, nous considérons les deux hyperplans H~ et H*, paralleles a
H, respectivement définis par :

w,x) —b =-—1
et:
(w,x) —b =+1.

Ces deux hyperplans délimitent la marge de laquelle nous voulons
exclure tout point (voir Figure 46), ce qui se traduit par, pour tout
ie[l,m]:

y=a0 = <w,xm> —b <1
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et

y=41 — <w,x“)> —b < +1.

Les deux conditions précédentes peuvent étre résumées en la sui-
vante :

vie[1,m],yV (<w,x(i)>—b) > 1.

7/
7/

/\\\
//% v

/
Ve

F1GURE 46 — Le classifieur SVM dans un cas bidimensionnel linéairement
séparable.

Puisque la distance entre les deux hyperplans H ™~ et HT est égale a

W [SCHOLKOPF et SMOLA, 2001], nous devons résoudre le probleme
w

d’optimisation suivant :

2
maximiser ——
weRMbER  [[W| (20)

avec y(i)(<w,xm>—b)>], i=1,...,m,
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ce qui est équivalent a :

1
minimiser = ||w]?
WERM,beR 2

(21)
avec ym(<w,x(i)>—b)>1, i=1,...,m

La formulation (21) est préférée a (20) car elle est plus facile a ré-
soudre [SCHOLKOPF et SMOLA, 2001].

A2 DUALITE LAGRANGIENNE

Bien que le probleme d’optimisation établi en Section A.1 puisse
étre résolu dans un cadre classique d’optimisation convexe, il est pré-
férable d’utiliser la dualité lagrangienne pour profiter pleinement du
contexte correspondant aux SVM.

A2.1  Du probléme primal au probléme dual

Laissons pour l'instant de coté le probleme des SVM et considérons
le probleme d’optimisation contrainte suivant :

minimiser f(w)
w

0, i=1,...,k (P
0, i=1,...,L

N

avec gi(w)
hi(w)

Nous qualifierons de primal ce probleme. Un tel probleme peut se
résoudre par une approche classique dite de dualité lagrangienne en
utilisant le lagrangien défini comme suit.

Définition A.1 (Lagrangien). Le lagrangien d’une fonction f a pour ex-
pression

K !
L(w, o, B) =f(w)+ Y aigi(w)+ ) Bihi(w),
- i1

oit les «y et les 31 sont les multiplicateurs de Lagrange.

Définissons

Op(W) = Cg%xﬁil(w, o, B).

(P désigne le qualificatif « primal ».) Il en découle que

f(w), siw satisfait les constraintes primales

Op(w) = ,
oo,  sinon.

Ainsi, le probleme d’optimisation

min 0p(W) = min max £(w, «, 3) (®)
w w x>0,3
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a les mémes solutions que le probléme primal. On note p* = min,, 0 (w

sa valeur optimale.
Considérons maintenant la quantité

eD(OC, B) :n}/‘l)nL(W, X, B)

ou D désigne le qualificatif « dual ». Nous pouvons alors poser le
probleme d’optimisation dual :

max 0p (o, B) (D)

«z0,B

et la valeur correspondante de ce probleme :

*
ar = fﬁ%ﬁ Op (o, B).

Faisons a présent le lien entre p* et d*. Pour cela, dans la suite,
nous supposerons que :

— f est convexe,

— Pour touti=1,...,k, g; est convexe,

— Pour touti=1,...,1, h;i est affine,

— Pour tout i = 1,...,k, les contraintes sur g; sont (fortement)

réalisables *.

Le théoreme suivant fait le lien entre probleme primal et probléeme
dual.

Théoreme A.2.1. Sous les conditions précédentes, il existe w*, «* et 3*
tels que w* est la solution du probleme primal, o* et 3* sont les solutions
du probleme dual, et p* = d* = L(w*, «*, 3*).

En conséquence, résoudre le probleme primal permet d’obtenir im-
médiatement la solution du probleme dual, et vice-versa. De plus, les
conditions suivantes dites de KKT pour « Karush, Kuhn et Tucker »
(et le theoréme associé) offrent le moyen de calculer effectivement les
valeurs optimales w*, «* et 3* :

Définition A.2 (Conditions de KKT [KUHN, 2014]). w*, &* et 3* satis-
font les conditions de KKT si et seulement si :

0
LW o, )=0,i=1,...,n (KKT1)
aWi
0
LW o*, B )=0,1i=1,...,1 (KKT2)
0B
a*giw*)=0,i=1,...,k (KKT3)
giw*) <0,i=1,...,k (KKTy)
ot >0,i=1,...k (KKT5)

Théoreme A.2.2 (KKT). w* est la solution du probleme primal, «* et 3*
sont les solutions du probleme dual, et p* = d* = L(w*, o, 3*) si et
seulement si w*, &* et 3* satisfont les conditions de KKT.

1. Cela signifie que pour tout i = 1,...,k, il existe wy tel que g;(w;) <0
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A.2.2 Le cas des SVM

En Section A.1, nous avons posé le probleme d’optimisation suivant
permettant de trouver le classifieur a marge optimale :

. 1 2
minimize = [|w]|
w,b 2 (22)

avec y(i)(wa(”—i—b)}L i=1,...,m

Notons que (22) peut étre interprété comme le probleme primal (P’)
avec :

(23)
giw) =—y PV xB +b)+1<0,i=1,...,1 (24)

Il n’y a pas dans ce cas de contraintes d’égalité définies par des fonc-
tions hi. De plus, les fonctions g; satisfont les conditions du théo-
réme A.2.1, ce qui assure l'existence de w*.

Le lagrangien de ce probleme d’optimisation primal est

1 m ) )
Lw,b,x) = 3 Wl — Z x4 [y(l)(wa(‘) +b— 1] )

i=1

Pour obtenir la forme duale correspondant au probleme (22), nous
devons déterminer 0, qui peut étre calculé en minimisant £(w, b, «)
par rapport a w et b (voir la condition (KKT1)). Pour ce faire, les
dérivées de £ par rapport a w et b sont mises a zéro :

) i :
_ (1)
%L(w, b,a) = ; oyt =0 (25)
et
m . .
Vwl(w,b, ) =w— Z ociy(l)x(‘) =0 (26)
i=1

ce qui implique que :
m - .
W= Z oy Dx ), (27)
i=1

Apres simplification [ScHOLKOPF et SmMoLA, 2001], cela conduit a
I'expression suivante du lagrangien :

m m
1 o . .
L(w,b, ) :Z(xi_i Z y(l)y(J)O(i(Xj(X(l))TX()).

i=1 i,j=1
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En rassemblant les éléments précédents, nous aboutissons au pro-
bleme d’optimisation dual suivant :

m m
o 1 - -
maximiser W(x) = E ] x—5 | E 1y(1)y())cxiocj <x(l),x())>
i= ij=

avec x=20,1i=1,...,m (28)
m
Z ociym =0.
i=1

En outre, les conditions de KKT (définition A.2) étant satisfaites [ScHOL-
KOPF et SMOLA, 2001], nous pouvons résoudre le probleme d’optimi-
sation dual en lieu et place du probleme primal.

Il existe plusieurs algorithmes d’optimisation permettant de résoudre
le probleme SVM dual. L'un des plus couramment employé est 1'al-
gorithme SMO (pour « Sequential Minimal Optimization ») [J. PLATT

et al., 1999].

A.2.3 Classification non-linéaire

L'un des avantages du probléeme dual par rapport au probleme pri-
mal est qu'il peut étre écrit en termes de produits scalaires (x(V), x0) ).
Par conséquent, dans le cas ou les ensembles de points ne sont pas
linéairement séparables, il serait intéressant de pouvoir reconsidérer
le probleme dans un espace de dimension supérieure (voire infinie)
dans lequel les données seraient linéairement séparables. Dans ce cas,
chaque donnée x(V) serait remplacée par ¢(xV)) ott ¢ est une trans-
formation vers un espace de plus grande dimension (parfois appelée
espace de redescription). Dans (22), le produit scalaire (x(}),x0)) serait
alors remplacé par

ou K est le noyau correspondant a la transformation ¢. On parle alors
de noyau valide.

Définition A.3 (Noyau valide). Un noyau K est valide si, et seulement
si, il existe une transformation ¢ telle que K(x(V,x0)) = ¢p(xV)Tp(x0)).

Une propriété importante des noyaux est que 1'on peut les utili-
ser sans pour autant connaitre la transformation correspondante ¢.
Le Théoreme A.2.3 donne une condition nécessaire et suffisante de
validité.

Théoréme A.2.3 (Mercer [SCHOLKOPF et SMOLA, 2001]). Soit K : R4 x
R% — R un noyau. K est un noyau valide si, et seulement si, K est symé-
trique et semi-définie positive.
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Nous pouvons alors utiliser un noyau K défini par une transforma-
tion ¢ ou satisfaisant le théoréeme de Mercer. Parmi les noyaux les
plus utilisés, on retrouve le noyau polyndmial de degré k :

K(xm,x(j)) — ((X(i))TX(J’) —i—c)k

et le noyau gaussien :

N 1) ()2
K(X(l)’x())) = exp (_H =3 H )

(qui correspond a une transformation vers un espace de dimension
infinie [SCHOLKOPF et SMOLA, 2001]).

A.3 CAS NON-SEPARABLE : LA MARGE SOUPLE

I arrive que les données ne soient pas séparables, méme en utili-
sant un noyau. Cela peut étre d’autant plus vrai lorsque celles-ci sont
bruitées et/ou lorsqu’elles présentent des observations aberrantes.
Dans un tel cas, le probleme (21) peut étre modifié en relachant
la contrainte sur ’ensemble d’apprentissage par 1'ajout de variables
«ressort » £; > 0 afin de tolérer, dans une certaine mesure, des mau-
vaises classifications. Cela revient a trouver un compromis entre 1’épais-
seur de la marge et la proportion de données bien classifiées. On parle
alors de « marge douce » (par opposition a la « marge dure » du pro-
bleme (22)).

Les contraintes du probléeme (22) s’écrivent alors, pour tout i =
1,...,m:

ym(<w,x(i)> —b) > 1-¢&.

Ensuite, nous pénalisons les variables &; non nulles, ce qui donne le
probléme d’optimisation primal suivant :

LI
minimiser = [[w|“+C Z &i
wbE 2 = (29)
avec y(i)(wa(i]+b)>1—£i, i=1,...,m
ou C est un hyperparametre d’autant plus grand que 'on souhaite

pénaliser les données mal classifiées. En ce qui concerne le probleme
dual, il devient :

m m
o 1 - .
maximiser W(x) = E 1 a5 | E 1y(1)ymocicxj <x“),xm>
1= 1,)=

avec 0<y <G i=1,...,m (30)

m
Z ay™ =0

i=1
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Ce probléme d’optimisation est tres proche de (28) puisque la constante
C n’apparait que comme borne supérieure des multiplicateurs de La-
grange.
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B.1 NOTATIONS ET DEFINITIONS

Commengons par définir les concepts et les notations nécessaires
au fonctionnement de l'algorithme de coupe minimale. Soit G =
(V,E) un graphe pondéré ou V est 'ensemble des nceuds et E 1'en-
semble des arétes (pondérées).

Définition B.1 (s-t-coupe). Une s-t-coupe (s-t-cut en anglais) C = (S, T)
est une partition de V en deux sous-graphes non-vides S et T tels que s € S
etteT.

Définition B.2 (capacité). La capacité ¢ d'une s-t-coupe C = (S,T) est
définie par c(S,T) = Z(u,v)eSxT Cuv-

Définition B.3 (probleme de s-t-coupe minimale). Une s-t-coupe mi-
nimale consiste a déterminer S et T minimisant la capacité de la s-t-coupe
C=(ST).

B.2 THE ALGORITHM

D’apres [STOER et WAGNER, 1997], 1’algorithme de coupe minimale
MiINCuTPHASE présenté dans cette annexe permet d’obtenir une coupe
de G de capacité minimale. Il est basé sur le théoreme de Stoer-
Wagner :

Théoréme B.z2.1 (Stoer-Wagner). Soit s et t deux neeuds du graphe G =
(V,E). Soit G/{s, t} le graphe obtenu en fusionnant s et t. Une coupe mi-
nimale de G peut étre obtenue en prennant la plus petite coupe entre une
s-t-coupe minimale et une coupe minimale de G /{s, t}.

En vertue de ce théoreme, il suffit donc de pouvoir calculer une
s-t-coupe de G pour réaliser la partition souhaitée. L'algorithme 4,
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Algorithme 4 L’algorithme MINCUTPHASE

1: procedure MINCUTPHASE(G, a)

2 A« {a}

3 while A # V do

4 Ajouter a A son plus proche voisin

5 Stocker la coupe courante et réduire G en fusionnant les
deux derniers nceuds ajoutés

6: end while

7 Renvoyer la réduction de G et la coupe courante.

8: end procedure

également tiré de [STOER et WAGNER, 1997], permet de calculer une
telle coupe.

I1 est possible de prouver, par induction (Cf. [STOER et WAGNER,
1997]), que MINCUTPHASE renvoie s-t-coupe minimale de G. L'algo-
rithme contracte ensuite les noeuds s et t en un seul noeud. Des lors, il
ne reste qu’a stocker la s-t-coupe minimale et a itérer le procédé jus-
qu’a ce que G n’ait plus qu’une aréte pour trouver la coupe minimale
globale. C’est ce que 1’Algorithme 5 permet de faire.

Algorithme 5 L'algorithme MinCuTt

1: procedure MINCuUT(G, a)
A« {a}
while [V| > 1 do
CP + MiINCutPHASE(G, a)
if La coupe courante est plus faible que la coupe minimale

then
La coupe courante devient la coupe minimale
end if
Renvoyer la partition minimale
o: end while
10: end procedure

® N D

On peut remarquer que les Algorithmes 4 et 5 prennent un nceud
a de G entrée. Le choix de a n’a pas d'impact sur le résultat de la
coupe renvoyée par MINCUT.

B.3 EQUILIBRAGE DE LA COUPE

Dans cette section, nous proposons une maniére de forcer 'équi-
librage de la coupe obtenue. Pour cela, ’Algorithme 4 est modifié :
parmi les coupes stockées, celle qui sera sélectionnée est la partition
équilibrée pour laquelle la valeur de la coupe est minimale.



B.4 TEMPS DE CALCUL \

Apres une telle modification, chaque appel de MINCUTPHASE re-
tourne une partition équilibrée et par conséquent la coupe donnée
par MINCUT sera, elle aussi, équilibrée.

B.4 TEMPS DE CALCUL

[STOER et WAGNER, 1997] montre que la complexité de 1’algorithme
MiNCur est polynomiale :

Proposition B.4.1 (complexité de MINCuT). La complexité de MINCuT
pour partitionner G = (V,E) est O (|VI[E| +[V|*log|VI).

Dans le cas de GCSVM (Cf. Chapitre 2), le nombre de nceuds est
[V| = m olt m est le nombre de classe et le nombre d’arétes est
[El = O(m?) puisque le graphe est complet et non orienté. Par consé-
quent, la formule de la proposition précédente donne alors une com-
plexité de O (m® +m?logm) = O (m3) pour MiNCurt. En pratique,
cette complexité importe peu puisque le temps de calcul des coupes
de graphes permettant de construire 1’arbre de classifieurs binaires
est largement négligeable devant le temps mis pour réaliser 1’appren-
tissage des classifieurs.
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RESUME

L’objectif de cette these est de s’intéresser a la classification de cel-
lules et de tissus au sein d’images d’origine biomédicales en s’ap-
puyant sur des critéres morphologiques. Le but est de permettre aux
médecins et aux biologistes de mieux comprendre les lois qui ré-
gissent certains phénomenes biologiques. Ce travail se décompose en
trois principales parties correspondant aux trois problemes typiques
des divers domaines de 'imagerie biomédicale abordés.

L’objet de la premiére est I'analyse de vidéos d’endomicroscopie
du colon dans lesquelles il s’agit de déterminer automatiquement la
classe pathologique des polypes qu’on y observe. Cette tache est réa-
lisée par un apprentissage supervisé multiclasse couplant les sépara-
teurs a vaste marge a des outils de théorie des graphes. Le biparti-
tionnement d’un graphe représentant I’ensemble des classes permet
de construire un arbre de classifieurs de maniére récursive.

La deuxieme partie s'intéresse a 1’étude de la morphologie de neu-
rones de souris observés par microscopie confocale en fluorescence.
Afin de disposer d'une information riche, les neurones sont obser-
vés a deux grossissements, 1'un permettant de bien caractériser les
corps cellulaires, ’autre, plus faible, pour voir les dendrites apicales
dans leur intégralité. Sur ces deux types d’images, des descripteurs
morphologiques des neurones sont extraits automatiquement en vue
d'une classification. Une étape de mise en correspondance des neu-
rones est proposée afin de combiner les informations extraites en une
information unique.

La derniere partie concerne le traitement multi-échelle d’images
d’histologie digitale dans le contexte du cancer du rein. Sur ces images
de lamelles marquées a ’hématoxyline et a I'éosine, le réseau vascu-
laire est extrait et mis sous forme de graphe afin de pouvoir établir un
lien entre 'architecture de la tumeur et sa classe pathologique. L'ap-
proche proposée combine un découpage de I'image en sous-images
sur lesquelles le réseau est extrait de maniere locale avant d’étre fu-
sionné en une information globale décrivant I'ensemble de 1'échan-
tillon.

moTs-cLes :  Classification, apprentissage statistique, imagerie bio-
médicale, endomicroscopie, histologie, microscopie confocale en fluo-
rescence.
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ABSTRACT

The purpose of this Ph.D. thesis is to study the classification based
on morphological features of cells and tissues taken from biomedi-
cal images. The goal is to help medical doctors and biologists better
understand some biological phenomena. This work is spread in three
main parts corresponding to the three typical problems in biomedical
imaging tackled.

The first part consists in analyzing endomicroscopic videos of the
colon in which the pathological class of the polyps has to be determi-
ned. This task is performed using a supervised multiclass machine
learning algorithm combining support vector machines and graph
theory tools. The bipartitioning of a graph representing the set of
classes leads to the construction of a tree of binary classifiers in a
recursive fashion.

The second part concerns the study of the morphology of mice neu-
rons taken from fluorescent confocal microscopy. In order to obtain
a rich information, the neurons are imaged at two different magnifi-
cations, the higher magnification where the soma appears in details,
and the lower showing the whole cortex, including the apical den-
drites. On these images, morphological features are automatically ex-
tracted with the intention of performing a classification. A matching
between corresponding neurons is proposed to gather the informa-
tion extracted from both sources.

The last part is about the multi-scale processing of digital histo-
logy images in the context of kidney cancer. The vascular network
is extracted and modeled by a graph to establish a link between the
architecture of the tumor and its pathological class. The proposed
approach combines a sampling of the main images in subimages on
which the networks are locally extracted and merged to build the full
graph describing the whole sample.

KEYwWorDs : Classification, machine learning, biomedical imaging,
endomicroscopy, histology, fluorescent confocal microscopy.
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