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RESUME

Selon le dernier rapport (2019 - 2020) de I’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), le
paludisme demeure une maladie présentant un fort impact négatif sur la population africaine
notamment celle de la Cote d’Ivoire. Au regard du poids sanitaire, économique et financier
provoqué par cette maladie, notre étude a été de développer de nouvelles techniques destinées
au diagnostic du paludisme en Cote d’Ivoire. Nos contributions dans cette thése se situent a
deux niveaux majeurs que sont la construction d’un systéme optique et le développement de
techniques de traitement d’images ; lesquels combinés a permis la distinction de cellules

sanguines infectées de celles non infectées par le paludisme.

Dans un premier temps nous avons, a la suite d’un partenariat entre le Laboratoire
d’Instrumentation, Image et Spectroscopie (L2IS) et D'universit¢ de LUND en Suede,
implémenté un nouveau modele de microscope multispectral et multimodal. 1l est une
amélioration du microscope optique standard rencontré dans les centres de santé en Cote
d’Ivoire. Il est également une amélioration du microscope (multispectral et multimodal) que
nous avons trouvé a notre arrivée au L2IS. Le systeme construit présente la particularité d’étre
extensible c’est-a-dire pouvant étre adapté aux besoins de I’utilisateur tant au niveau des
modalités d’imagerie qu’au niveau des sources d’illumination utilisées. Nous I’avons modifié
et adapté a notre objectif applicatif qui est le diagnostic du paludisme. A cet effet, nous I’avons
équipé de lasers de longueurs d’ondes de 405 nm, 450 nm, 538 nm et 638 nm. Les longueurs
d’ondes choisies sont celles étant les plus discriminantes pour le diagnostic du paludisme. Nos
expérimentations ont été réalisées en acquérant des images multispectrales en utilisant le
systéme que nous avons construit et également en utilisant le systeme trouveé au sein du L2IS a
notre arrivée (constitué de 13 diodes électroluminescentes allant de 375 nm a 940 nm). Nous
obtenons finalement des images multi-composantes constituées d’une part de quatre plans

spectraux et d’autre part de treize plans spectraux.
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Dans un deuxiéme temps, nous avons développé des techniques de traitement d’images pour
I’analyse des images produites en utilisant les microscopes multispectraux et multimodaux
précédemment cités. Les travaux relatifs au développement de ces techniques de traitement
d’images ont été réalisés a la suite d’un partenariat entre le L2IS et le LARIS (Laboratoire
Angevin de Recherche en Ingénierie des Systémes) sis a I’Université d’ Angers. Ces travaux
reposent sur une analyse de textures multi-composantes basée sur les Local Binary Pattern
(LBP). Issus des approches statistiques, le choix des Local Binay Pattern (LBP) pour I’analyse
de nos images vis-a-vis des approches fréquentielles, morphologiques et structurelles a été
adopté en raison de leur simplicité et de leur robustesse dans la classification de textures. Ils
permettent de décrire localement la texture d’une image. Différentes variantes ont été
développées afin de les rendre plus robustes : D une part, celles améliorant la topologie du
voisinage, 1’échantillonnage du voisinage, le seuillage, la quantification. D’autre part, le
regroupement et 1’encodage des bits puis enfin la combinaison des méthodes LBP entre elles
ou avec d’autres méthodes. Nous avons implémenté plusieurs algorithmes en vue de mener une
¢tude comparative entre les approches statistiques et les autres approches d’une part, et entre
différentes approches statistiques d’autre part. Ces algorithmes ont été appliqués aux bases
d’images de référence que sont Outex, Brodatz et Curet. Des tests de comparaison, il ressort
que les approches statistiques présentent un taux de bien classés supérieur a ceux des autres
approches d’analyse de textures, cependant quant aux tests de comparaison des approches
statistiques entre elles, les résultats montrent que les méthodes combinant plusieurs variantes

de LBP aboutissent a une meilleure classification de la texture.

Les Local Binary Patterns ont éte initialement développées pour les images en niveau de gris.
De ce fait, ils ne sont pas directement applicables aux images multispectrales en raison de leur
caractére vectoriel. L’extension des opérateurs LBPs aux images multi-composantes nous
permettra de considérer la corrélation qui existe entre les différents plans spectraux des images
multispectrales. En nous basant sur les résultats de notre comparaison, nous avons proposé une

formulation vectorielle du LBP prenant en compte aussi bien I’information spatiale que

v
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vectorielle présente dans les images multispectrales. Notre approche ainsi que les principales
définies dans la littérature ont été appliquées aussi bien sur les bases d’images de références

que sur les images de cellules sanguines. Les résultats obtenus témoignent de la robustesse de
notre approche.

Mots-clés : microscope, paludisme, Local Binary Pattern (LBP), texture, classification, images
multispectrales.
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ABSTRACT

According to the latest report (2019 - 2020) from the World Health Organization (WHO),
malaria remains a disease having a strong negative impact on the African population, especially
Ivory Coast population. In view of the health, economic and financial burden caused by this
disease, our study was to develop new techniques for malaria diagnosis in lvory Coast. Our
contributions in this thesis concern two major levels: the construction of an optical system and
the development of image processing technigques, combined allowed the distinction of infected

blood cells from uninfected ones.

First, following a partnership between the Laboratory of Instrumentation, Image and
Spectroscopy (L21S) and the University of LUND in Sweden, we built a new model of
multispectral and multimodal microscope. It is an improvement of the standard optical
microscope found in health centers in Ivory Coast. It is also an improvement of the microscope
(multispectral and multimodal) that we found arriving at L2IS. The system we built has the
particularity of being extensible. It means it can be adapted to the needs of the user both in
terms of imaging modalities and in terms of the illumination sources used. We modified and
adapted it to malaria diagnosis purpose. For this purpose, we equipped the system with lasers
whose wavelengths are 405 nm, 450 nm, 538 nm and 638 nm. The wavelengths chosen are
those which are the most discriminating for malaria parasites detection. Our experiments were
performed by acquiring multispectral images using the system we built and the one we found
at L2IS upon our arrival (it consists of 13 light emitting diodes ranging from 375 nm to 940
nm). We finally obtain multi-component images consisting of the one hand of four (4) spectral

planes and on the other hand of thirteen (13).

Second, we developed image processing techniques to analyze images produced using the
aforementioned multispectral and multimodal microscopes. The works of this part were
performed following a partnership between L2IS and LARIS (Laboratoire Angevin de
Recherche en Ingénierie des Systemes) from University of Angers. These works were based on

Vi
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a multi-component texture analysis through Local Binary Pattern (LBP) technique. Resulting
from statistical approaches, the choice of Local Binary Pattern (LBP) for the analysis of our
images instead of frequency, morphological and structural approaches was adopted because of
their simplicity and their robustness in textures classification. Its principle is based on locally
describing a texture. Different variants have been developed to make them more robust: on the
one hand, those improving the topology of the neighborhood, the sampling of the neighborhood,
the thresholding, the quantization. On the other hand, the grouping and encoding of bits and
finally the combination of LBP methods with each other or with other methods. We
implemented several algorithms to conduct a comparative study between statistical approaches
and other approaches on the one hand, and between different statistical approaches on the other
hand. These algorithms were applied to the reference image databases that are Outex, Brodatz
and Curet. From comparison tests, it emerges that the statistical approaches denote a higher rate
of well-classified than those of other texture analysis approaches. Concerning the comparison
tests from statistical approaches between them, the results show that the methods combining

several variants of LBP provide better texture classification.

Locals Binary Patterns were originally developed for grayscale images. Therefore, they are not
straightforward applicable to multispectral images due to the presence of vectors instead of
grayscale levels. The extension of LBPs operators to multi-component images will be to
consider the correlation that exists between the different spectral planes of multispectral images.
Based on the results of our comparison, we proposed an LBP
formulation capable of considering both spatial and vector information present in multispectral
images. Our approach as well as the main ones defined in the literature have been applied both
to the reference image databases and to the images of blood cells. The results obtained testify

the robustness of our approach.

Keywords: microscope, malaria, Local Binary Pattern (LBP), texture, classification,

multispectral images.

Vil
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Introduction générale

Le paludisme est I’une des causes majeures de décés et de consultations cliniques dans les pays
en voie de développement tels que la Cote d’Ivoire [1 - 3]. Un diagnostic précis et rapide est
une étape importante pour une prise en charge rapide des patients, nécessaire pour sauver les
vies. Les diagnostics cliniques et spécifiques sont les principaux moyens de détection de cette
maladie [4]. Le premier type, basé sur les traits symptomatiques de la maladie, souffre de
précision dd a la similarité des symptémes avec ceux issus de plusieurs autres pathologies [4].
Le deuxiéme type regroupe deux types de techniques dont les diagnostics rapides par détection
d’antigénes palustres avec pour principale limite leur sensibilité [5] et les diagnostics a I’aide
de microscopes [4]. De ces deux techniques, la derniére est celle qui fait 1’objet de nos travaux
de thése ; elle a I’avantage d’étre sensible, rapide et spécifique. Cependant, elle souffre encore
de plusieurs étapes manuelles dans sa mise en ceuvre et nécessite un marquage chimique pour
apporter le contraste indispensable a la différentiation entre les cellules malades et saines. Des
méthodes d’analyse, fondées sur les traitements d’image, ont été¢ employées avec plus ou moins
de succes en vue d’automatiser le comptage des érythrocytes et la mesure de la parasitémie [6
- 10]. Parallélement a ces méthodes d’analyse, se sont développées également, des techniques
expérimentales pour s’affranchir du marquage chimique [5, 11 - 15]. En dépit des progres
réalisés, ces dispositifs restent encore confinés dans les laboratoires de recherche, en raison de
leur coft, leur complexité, leur encombrement, etc. Le besoin d’évaluer de nouvelles approches,
tant au niveau méthodologique et en termes d’instrumentation, reste encore d’actualité. Le
diagnostic par imagerie microscopique offre la possibilité d’acquérir, puis de traiter en temps
réel et/ou sauvegarder des images. Les images sauvegardées peuvent étre ultérieurement

analysées via les techniques de traitement d’images.

Cette technique se décline en deux grandes composantes :

- la premiére est constituée d’un systeme d’acquisition d’images. Notre choix s’est
porté sur la technique de microscopie optique multispectrale et multimodale. Le

principal avantage de ce systeme réside dans le fait qu’il permet de s’affranchir du
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marquage chimique, a faible colt, en termes de traitement, mais également au niveau
technique. L’intérét de développer un tel systéme s’explique par le fait que
I’opération de marquage chimique des cellules sanguines est fastidieuse. Outre cela,
elle requiert un personnel bien qualifié moyennant des colts de formation (de ce
personnel) et d’achat dudit produit [4, 16]. De plus, le temps nécessaire a cette
opération est long et peut étre fatal pour les patients. Dans cette configuration, la
détection de la présence du parasite dans les cellules sanguines s’effectue en utilisant
I’emprunte spectrale des cellules. C’est une donnée quantitative et objective,

exploitable pour un traitement numérique [17] ;

- la deuxiéme composante se rapporte aux techniques de traitement d’images. Notre
choix s’est porté sur ’analyse texturale des images multi-composantes obtenues a
I’aide de notre dispositif expérimental [6 - 7, 18 - 19]. Le choix de cette technique
de traitement d’images se justifie par le fait qu’une cellule sanguine infectée par le
paludisme présente une surface bien différente de celle d’une cellule sanguine saine.
La surface d’une cellule saine est homogene tandis que celle infectée est altérée par
I’activité du parasite a I’intérieur de celle-ci. En effet, le parasite responsable du
paludisme, apres s’étre logé dans la cellule sanguine, crée une vacuole digestive
dans laquelle elle aspire 1’hémoglobine pour s’en servir comme nourriture. Le
produit de sa digestion est par la suite bio-cristallisé en une substance appelée
hémozoine, puis rejeté dans la vacuole digestive. La présence de cet ensemble
entraine une inhomogénéité caractéristique des images des cellules parasitées qui

sont spécifiques dans une analyse texturale. [5, 20 - 21]

La microscopie optique multispectrale est un domaine en plein essor dans le domaine de
I’imagerie en raison de la richesse des informations qu’elle peut fournir. C’est une technique
qui a été largement utilisée dans le domaine de I’imagerie aérienne ou satellitaire [22 - 23]. Elle

présente 1’avantage de combiner a la fois I’image ¢’est-a-dire I’information spatiale ou encore
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la distribution spatiale de I’intensité d’une scéne donnée et I’information spectrale associée a
chacun des points de la scene a analyser. Les premiers modéles développés et présents dans le
commerce utilisaient soit un balayage point a point soit un balayage spectral de I’'image pour
former la base de données. Dans les deux cas, il était nécessaire d’associer un monochromateur
ou des caméras multispectrales et des systéemes optiques complexes. Ce qui conduisait a un codt
moyen de fabrication d’environ 30 a 40 millions de Francs CFA. Le Laboratoire
d’Instrumentation, Image et Spectroscopie (L2IS) a développé un modele de microscope a
illumination par diodes électroluminescentes. L’objectif était de proposer un instrument avec
les mémes capacités que ceux rencontrés dans le commerce avec un colt de production réduit.
Nous avons pu réaliser un microscope similaire a ce qui existe dans le commerce avec un codt
de production d’environ 3.5 millions de Francs CFA [12]. La réduction principale du codt vient
de I’utilisation des diodes électroluminescentes comme sources spectrales. Il a été congu a partir

d’un microscope optique commercial a épifluorescence [12].

Le microscope susmentionné est muni de treize diodes électroluminescentes allant de 375 nm
a 940 nm. 1l est équipé de trois modalités d’imagerie a savoir la transmission, la réflexion et la
diffusion. Une des applications phares de ce microscope a été le diagnostic du paludisme [7, 11
- 14]. Cependant, ce systéme d’acquisition d’images multispectrales présente des limites telles

que :

- la nature des sources lumineuses: la largeur spectrale des diodes
électroluminescentes est trop grande pour conduire des études nécessitant une
grande précision. Cela a un fort impact sur les expérimentations se rapportant a
I’étude de cellules sanguines infectées par le paludisme, & I’analyse des feuilles

d’une plante, etc. ;

- le bati du microscope est fixe : cela ne permet pas suffisamment de flexibilité pour

la mise en place de nouvelles modalités telles que la fluorescence, la polarisation,
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I’émission, 1’excitation et bien d’autres modalités afin de choisir la configuration
optimale qui donnera les meilleures performances en un temps relativement court

en fonction de I’étude menée ;

le choix des champs d’analyse et du plan focal est manuel et ne permet pas la

comparaison des modalités ;

la caméra utilisée pour la sauvegarde des images utilise une technologie obsolete
(bien que performante) en terme de choix de I’ordinateur pour son pilotage (port
FireWire selon la norme IEEE 1394).

C’est au vu de toutes ces limites, que nous avons, a la suite d’un partenariat avec I’université

de Lund en Suéde, contribué au développement de la microscopie optique multispectrale en

implémentant un systéme avec les avantages suivants [24] :

la possibilité d’utiliser les sources d’illumination telles que la lumiere blanche, les
diodes électroluminescentes et les diodes laser pour 1’étude de spécimens en
fonction des besoins de 1’utilisateur. Les sources lasers, différemment de la lumiére
blanche et des diodes électroluminescentes, présentent une largeur spectrale plus

fine ; laquelle est utile pour des études de précision ;

I’utilisation de composants mécaniques et optiques modulaires pour 1’exploration de
nouvelles modalités d’imagerie sans pour autant requérir la présence d’experts

microscopistes ;

I’implémentation d’un systéme automatique du choix des champs d’analyse et de
plan focal suivant les coordonnées x, y et z. Cela présente 1’avantage de la

mémorisation des positions en vue de la comparaison des résultats ;
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- T’utilisation d’une caméra USB 3.0 compatible avec I’essentiel des ordinateurs sur

le marché.

Le nouveau systéeme implémenté permet une panoplie d’expérimentations et constitue un atout
dans le domaine de la recherche pour les pays en voie de développement en raison de sa capacité
a accepter de nouvelles configurations de modalités d’imagerie sans 1’intervention d’un
utilisateur expérimenté. Cette deuxiéme version de microscope nous a permis de conduire de
nouvelles expérimentations aussi bien sur le paludisme [24], des microsphéres [15] que sur les
feuilles des plantes en 1’occurrence celles de mais [16] tandis que de la premiére version de
microscope présenté, ont été acquises et sauvegardées des images de cellules sanguines. Une
analyse ultérieure de ces images a été réalisée en vue de différencier les cellules sanguines
saines de celles infectées par le paludisme [25]. Cette analyse repose sur une analyse de textures

multi-composantes.

“Rude’’, “’Réguliere’’, “’Fine’’, “’Lisse’’, ¢’Granuleuse’’, ‘’Aléatoire’’, ‘“’Contraste’’,
“’Linéaire’’, ’Grossicre’” et >’Ondulée’’ sont des termes couramment utilisés pour qualifier
visuellement la texture d’une surface ou d’une image [26]. Depuis toujours, I’homme s’est
escrimé a I’analyse, I’étude et la compréhension de I’environnement dans lequel il évolue. De
par I’analyse de la texture des images acquises par le biais de systemes d’acquisition d’images,
on a pu conduire avec succes I’analyse d’images médicales [27], la recherche d’images basée
sur leur contenu [28], I’imagerie de télédétection [29], la reconnaissance d’objets [30], la

classification d’objets [31], etc.

La texture rend compte de la disposition et de 1’agencement des ¢léments dans une image [26,
32]. Au regard de la diversité des surfaces texturées, différentes approches méthodologiques
ont été proposées dans la littérature [33 - 36]. Ce sont les approches statistiques, les approches
structurelles, les approches basées sur des transformations de I’image, les approches

morphologiques. [37 - 53]. Issu des approches statistiques, le Modéle Binaire Local (MBL) ou
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Local Binary Patterns (LBP) [54] en Anglais a été propose. Ce dernier émane de 1’opérateur de

texture initialement connu sous le nom de “’Texture Unit’’ [55].

Le Local Binary Pattern ou LBP est un opérateur textural permettant de caractériser localement
une texture en niveau de gris. Il met en ceuvre des relations de voisinage entre les valeurs des
pixels afin de détecter des contours indépendamment des variations de luminance [54]. Ses
principaux atouts qui ont été le socle de son succes sont : sa faible complexité de calcul, son
invariance au changement monotone de la lumiére, sa facilité de mise en ceuvre et sa robustesse
face aux variations des niveaux de gris [54, 56 - 57]. Le LBP, étant initialement formulé pour
les images en niveaux de gris n’est pas directement applicable aux images multi-composantes.
De ce fait, dans la littérature des approches basées sur son principe de fonctionnement pour

I’analyse de ce type d’images ont été proposées et peuvent étre regroupées en trois catégories :

- la premiere a été I’approche marginale. Elle consiste a appliquer 1’opérateur LBP
sur chaque composante de I’image, puis a concaténer les codes LBPs issus de chaque
plan spectral [44, 47 - 48, 57 - 59] dans un vecteur unique. Le principal avantage de
cette méthode est sa facilit¢ de mise en ceuvre. Cependant, elle présente
I’inconvénient d’ignorer le caractére vectoriel existant entre les différents plans

spectraux ;

- la seconde catégorie a été principalement formulée pour les images couleur ¢’est-a-
dire les images acquises en utilisant les sources d’illumination Rouge-Vert-Bleu [50
- 52, 60 - 66]. Considérant I’information couleur lors de la mise en ceuvre de ces
méthodes, cela les rend inapplicable aux images ne respectant pas le susdit protocole

d’acquisition d’images ;

- enfin, vient la troisieme catégorie de méthodes dont la pierre angulaire a été
proposée dans [67]. Elle consiste a appliquer 1’opérateur LBP sur chaque paire de

plans spectraux. Ce procédé produit un attribut textural avec une importance
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dimensionnalité. De ce fait, plusieurs études ont été conduites afin de la réduire [57,
68 - 71]. La principale limite de cette approche réside dans le fait qu’elle ignore la

corrélation compléte existante entre les plans spectraux.

L’objectif méthodologique de cette thése est de contribuer au développement des méthodes
destinées a I’analyse de la texture des images. Cela a été réalisé en proposant une nouvelle
formulation du LBP. Cette approche est applicable aussi bien aux images couleur qu’aux
images avec plus de trois canaux spectraux. Outre cela, elle est capable de considérer
I’information spatiale et spectrale de ces images. Dans le but de valider notre proposition, nous
I’avons comparée aux principales méthodes proposées dans la littérature et capables d’analyser
la texture des images couleur et celles avec plus de trois plans spectraux [72]. Nos
expérimentations ont été réalisées sur des bases d’images couleur de références que sont Outex
[73] et Vistex [54]. Quant aux images avec plus de trois canaux spectraux, nous avons utilisé
des images multispectrales de cellules sanguines issues de la premiere version du microscope

optique multispectral et multimodal précédemment présenté.

La suite de notre travail est organisée en huit (8) chapitres définis de la maniére suivante :

- le chapitre 2 définit la problématique de notre sujet de these. Il étale les moyens,
les enjeux sanitaires et économiques relatifs au paludisme. Il décrit les techniques

d’imagerie développées en vue d’une solution ;

- le chapitre 3 présente le protocole utilisé pour I’acquisition d’images de cellules
sanguines en utilisant un microscope optique multispectral et multimodal. Les
différentes sources d’illumination ainsi que les différentes modalités d’imagerie

exploitées y sont expliquees ;

- le chapitre 4 introduit ’analyse de la texture des images numériques et montre son

intérét dans la résolution de notre problématique. Un état de 1’art des techniques
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d’analyse de la texture en niveau de gris, couleur et multispectrale est présenté. Une
comparaison de ces techniques nous a permis de choisir celle se prétant le mieux a
nos objectifs : les Local Binary Patterns. Enfin, les différentes bases d’images de
références en niveau de gris utilisées que sont Outex, Vistex et CUReT [54, 73] sont

présentées ;

- le chapitre 5 présente un état de I’art des techniques d’analyse de la texture basées
sur les Local Binary Patterns en niveau de gris, couleur et multispectrale. Des
experimentations ont été conduites sur ces techniques afin de montrer les propriétés

d’invariance au changement monotone de la lumiére, la rotation et I’illumination ;

- étant donné le caractére vectoriel de nos images de cellules sanguines, un état de
I’art des méthodes inspirées des Local Binary Patterns destinées a 1’analyse des
textures multi-composantes est présenté dans le chapitre 6. Les principales limites
des méthodes existantes sont présentées ; ce qui a conduit a la proposition d’une
nouvelle formulation des Local Binary Patterns pour I’analyse des images multi-
composantes. Une étude comparative sur des images couleur entre notre proposition

et celles définies dans la littérature est également présentée ;

- le chapitre 7 désigne la partie applicative de notre travail de thése. Il présente les
résultats issus de 1’application de notre proposition méthodologique (basée sur les
Local Binary Patterns) et des principales méthodes présentées dans la litterature
(destinées a 1’analyse des textures multi-composantes) aux images multispectrales
de cellules sanguines,; également cette partie retrace les différentes

expérimentations meneées tout au long de notre travail de these ;

- le dernier chapitre permet de clore nos travaux en indiquant les différentes actions
menées au cours de cette thése. Finalement, le chapitre 8 se termine par une

présentation des perspectives a nos travaux de these.
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Introduction

Les premieres connaissances sur le paludisme puisent leur origine dans la découverte de
I’hématozoaire du paludisme par Alphonse Laveran en 1880 [74]. Cette découverte a favorisé
le processus de compréhension de la maladie a savoir ses modes de transmission. Nous savons
aujourd’hui que le paludisme est une maladie mortelle dont la transmission est assurée par
certaines especes de moustiques. Cette maladie a suscité maintes investigations en raison de
son fort impact négatif sur la population qui en est sujette. Compte tenu de sa rapide propagation
et la difficulté relative a son éradication, cette maladie pose un probléme de santé publique

lequel engendre a son tour des problemes économiques et financiers.

Gréace aux nombreuses recherches scientifiques faites au sujet de cette maladie, le paludisme
est une maladie dont on peut guérir si une rapide prise en charge du patient est effectuée dans
les plus brefs délais suivant I’infection. Cela constitue une étape a la fois cruciale et
indispensable a une lutte efficace contre cette maladie. De ce fait, plusieurs moyens
d’éradication du paludisme ont été proposés par I’OMS (Organisation mondiale de la Sant¢)
parmi lesquels le diagnostic (rapide et précis) du patient est essentiel a sa prise en charge

médicale.

Dans la suite de ce chapitre, nous présenterons le processus de transmission du paludisme
depuis le moustique jusqu’ a I’homme puis son évolution au sein des différents hotes ; ensuite
nous expliquerons les différents problémes provoqués par ce dernier tant au niveau de la santé
publique qu’au niveau des ressources économiques et pécuniaires. Enfin nous présenterons les
différentes méthodes et techniques visant a rapidement et précisément diagnostiquer la maladie

en vue d’une prise en charge médicale efficace.
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2.1 La transmission du paludisme

Les vecteurs responsables de la transmission du paludisme sont des moustiques femelles du
genre Anopheéles. Plusieurs espéces d’anophéles existent, cependant une vingtaine assure
I’essentiel de la transmission de la maladie dans le monde [75]. En Afrique, I’anoph¢le gambiae
(figure 2.1) est le principal vecteur du paludisme [76 - 77].

Figure 2. 1 : moustique anophele gambiae ; extrait de [75]

L’accouplement des moustiques anopheles femelles a généralement lieu une seule fois tout au
long de leur vie qui est en moyenne estimée a deux mois. Apres accouplement, le sperme des
moustiques males est conservé dans les spermatheques des moustiques anopheles femelles.
Pour porter a maturité leurs ceufs, les moustiques anophéles femelles ont besoin de sang tandis
gue les moustiques males sont exclusivement végétariens et ne peuvent pas par conséquent
piquer [75]. C’est cet apport sanguin chez les moustiques anophéles femelles qui constitue le

début de la transmission du paludisme.

La transmission du paludisme se déroule en deux grandes phases : celle qui a lieu au sein du
moustique appelée sporogonie ou phase sexuée et celle dans 1’organisme humain appelée

schizogonie ou phase asexuée. La transmission du paludisme est représentée suivant un schéma
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en boucle (figure 2.2) désignant la transmission des parasites palustres de ’homme vers le

moustique puis du moustique vers I’homme.

MOUSTIQUE

TRANSMISSION
MOUSTIQUE-HOMME

TRANSMISSION
HOMME-MOUSTIQUE

HOMME

Figure 2. 2 : transmission entomologique du paludisme ; extraite de [78]

2.1.1 Chez le moustique

Le cycle de la transmission du paludisme débute lorsqu’un moustique femelle du genre
anophele entre en contact avec du sang humain issu d’une personne infectée. Les parasites
contenus dans le sang infecté sont aspirés dans 1’estomac du moustique. Ces parasites s’y
développent pour donner naissance a des flagelles au nombre de 4 a 8. Puis, il s’en suit une
Séparation du parasite de I’organisme I’ayant produit. En mouvement dans I’estomac du
moustique, des fécondations entre les parasites males appelés microgamétocytes et femelles
appelés macrogamétocytes ont lieu, donnant naissance a des parasites appelés zygotes. Ces

zygotes vont évoluer pour donner des sporozoites.

Le temps nécessaire a ’apparition des sporozoites, c’est-a-dire la période qui s’écoule entre
I’aspiration du sang infecté et le moment ou ’anophele femelle est capable de transmettre la
maladie dépend de plusieurs facteurs dont I’espéce du moustique, I’espéce du parasite, la
température et I’humidité ambiante [79]. En moyenne, ce délai est estimé entre 7 et 21 jours.

Aprés ce développement des parasites, les sporozoites ainsi formés rejoignent les glandes
salivaires de I’insecte ou ils seront injectés a I’homme suite a une piqdre ; ainsi débute le cycle

de la maladie chez ’homme.
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2.1.2 Chez I'étre humain

Une fois qu’un moustique femelle du genre anophele se nourrit d’un sang infecté par le
paludisme, il reste porteur du paludisme [75]. De ce fait, ce moustique infectera toute personne
a chaque prise de repas. Cela a pour conséquence 1’injection de parasites au stade de sporozoites
a la personne. Une fois dans ’organisme, 1’évolution de ces sporozoites se fait suivant deux
phases : la phase hépatique ou phase pré-érythrocytaire ou phase exo-érythrocytaire et la phase

sanguine ou phase érythrocytaire [79].

2.1.2.1 La phase hépatique

Une fois dans 1’organisme humain, les parasites assaillent les cellules du foie connues sous le
nom d’hépatocytes. Au sein de ces hépatocytes infectés, les parasites se divisent et produisent
dans un délai de 7 a 21 jours des milliers de parasites. Ces nouveaux parasites appelés
schizontes hépatiques éclatent et libérent dans la circulation sanguine des milliers de
mérozoites. Cela marque le début de la phase sanguine de 1’infection des parasites sporozoites

devenus mérozoites.

2.1.2.2 La phase sanguine

Une fois dans le sang, les mérozoites se logent dans les globules rouges aussi appelés hématies.
Les hématies ont été initialement décrites par le hollandais Leeuwenhoek en 1674 [80]. Ce sont
des cellules formées dans la moelle épiniere. D’une part, elles assurent le transport de I’oxygene
des poumons vers les tissus. D’autre part, elles assurent le transport d’une partie du gaz
carbonique des tissus vers les poumons. Dites cellules anucléées, les hématies sont incapables
de se diviser et incapables de synthése protéique. Leur durée de vie s’étend a 120 jours. Elles
ont une forme biconcave avec un diameétre compris entre 6 um et 8 um et une épaisseur de 2,5

microns sur les bords et de 1 micron au centre (voir figure 2.3) [81].
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Un globule rouge est composé de trois (3) parties que sont la membrane, les enzymes et
I’hémoglobine. L’hémoglobine est 1’¢lément essentiel de 1’hématie. Elle est constituée de fer

dont I’oxydation est responsable de la couleur rouge du sang.

6 um< D < 8 um

-—

Vue de surface

* 2,5 um
m

Vue de coupe

Figure 2. 3 : représentation microscopique d’'un globule rouge ; extraite de [82]

Les parasites se servent des hémoglobines contenues dans les globules rouges comme aliments
pour se développer. Ce développement de ces parasites va conduire a la formation de
trophozoites. C’est cette phase qui constitue la cible de 1’étude qui fait I’objet de nos travaux
de recherche pour la simple raison qu’il est plus ais¢ d’analyser les cellules sanguines que sont
les globules rouges en comparaison aux cellules du foie qui sont plus difficilement accessibles.
Les parasites responsables du paludisme humain sont du genre plasmodium. Ils ont une taille
microscopique (quelques milliemes de millimetres) et se développent toujours au sein de
cellules hotes. Il en existe différents types : le plasmodium falciparum (PF), le plasmodium
ovale (PO), le plasmodium vivax (PV), le plasmodium malariae (PM) et rarement rencontré le
plasmodium knowlesi (PK) [83 - 84]. La description de la transmission palustre précédemment
exposée concerne le plasmodium falciparum (PF) car il est le plus rencontré dans les régions
africaines et est le plus dangereux [84]. Il est responsable de 99,7 % des cas de paludisme
estimés en Afrique en 2018 [85]. De ce fait, I’lOMS (Organisation Mondiale de Santé) définit
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le paludisme comme 1’un des dangereux fléaux présentant un fort poids sur les populations

vivant dans les zones impaludées telles que 1’ Afrique [1, 2, 85].

2.2 Le poids du paludisme sur PAfrique

Le paludisme, souvent appelé la reine des maladies [6], est une maladie fébrile résultant du
développement et de la multiplication de parasites issus d’un moustique anoph¢le femelle
infecté et infectant [75]. En raison du développement rapide de ces parasites (8 a 12 jours pour
le plasmodium falciparum et 7 a 10 jours pour le plasmodium vivax [85 - 86]), cette maladie a
un fort poids en termes de santé publique et de moyens économique et financier sur les

populations qui en sont sujettes.

2.2.1 Le poids sanitaire

De toutes les populations impaludées incriminées, la population africaine est celle dénombrant
le taux d’infection et de déces le plus élevé [85]. Aussi, faut-il ajouter que le paludisme est la

principale cause de consultation clinique dans les centres de santé des pays africains.

Ainsi en 2018, 213 millions de cas de paludisme ont été enregistrés en Afrique (cela représente
93% des infections palustres mondiales) dont 380700 déces. Les femmes enceintes et les
enfants de moins de 5 ans sont les plus vulnérables face au paludisme. Toujours en 2018, 11
millions de femmes enceintes ont été exposées a une infection palustre. Ces femmes ont donné
naissance a huit cent soixante-douze mille enfants. Ces enfants présentaient un faible poids a la
naissance. En ce qui concerne les enfants de moins de cing ans, pres de vingt-quatre millions
de ces enfants ont souffert d’infections palustres au Plasmodium falciparum (FP), avec un

risque d’anémie grave pour 1,8 million d’entre eux [85].

La Cote d’Ivoire est un pays situé dans une zone chaude du continent africain. De ce fait, elle
n’est pas en marge des effets dévastateurs de cette pandémie. Elle représente le 5™ pays en

Afrique avec un taux d’infection palustre estimé a 104 cas pour 1000 habitants sur la population
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générale. Ce fléau est le principal responsable (soit 40%) des absences en milieu scolaire et

professionnel [87].

2.2.2 Le poids économique et financier

Le paludisme étant 1’une des principales causes de consultation dans les pays impaludés, il ne
manque pas d’avoir un fort impact sur I’économie de ces derniers ainsi que les pays venant a
leur secours. En 2018, six cent soixante-trois millions de dollars (environ égal a 392597173800
FCFA, avec 1 dollar = 592.15 FCFA au 23 janvier 2020 a 01h37min GMT) ont été investis au
total par les pays endémiques et les partenaires internationaux que sont les Etats Unis
d’ Amérique, la Grande-Bretagne et I’Irlande du Nord pour le contréle, le suivi et 1’éradication
du paludisme. Trois quarts de ces fonds ont été attribués aux régions africaines en raison de

I’ampleur de la maladie qui y régne [85, 88].

En ce qui concerne la Cote d’Ivoire, le paludisme est responsable de 50% de perte des revenus
agricoles. Cela est di aux absences provoquées par ladite maladie au sein du personnel ouvrier
des plantations agricoles. De ce fait, de facon générale 25% des revenus de la population

ivoirienne lui sont consacrés [87].

Au vu des chiffres relatifs aux problémes sanitaires et financiers précédemment exposés, I’OMS
a initié un programme de développement de méthodes de diagnostic du paludisme ; 1’idée étant
de développer des solutions rapides pour la prise en charge d’une personne déclarée infectée
par le paludisme. Cela a pour intérét d’anticiper sur la maladie en vue de limiter les dégats

qu’elle peut causer du point de vue sanitaire et aussi financier [1, 2, 89, 85].

2.3 Le diagnostic du paludisme

Le diagnostic du paludisme peut étre défini comme 1’ensemble des moyens permettant de

déterminer une infection au sein dans un milieu (par exemple un organisme humain) [5 - 6].
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C’est une étape indispensable a la prise en charge des patients. Plusieurs méthodes de

diagnostics du paludisme ont été proposées dans la littérature.
2.3.1 Les tests de diagnostics rapides (TDRs)

Les tests de diagnostics rapides sont un atout majeur pour les zones impaludées pour lesquelles
I’accés a des services d’examens a 1’aide d’outils performants et sophistiqués est quasi
impossible [4 — 6, 89]. IIs reposent sur la détection d’antigénes (protéines) produits par les
parasites plasmodiums présents dans une petite portion de sang du patient infecté. Le délai
nécessaire a 1I’obtention des résultats a travers 1’utilisation de ces TDRs varie de 5 a 20 minutes

en fonction des versions [89].

Généralement, les tests de diagnostics rapides sont basés sur la détection de deux types de
protéines : 1’Ag histidine rich protein 2 (HRP2) ou les lactates déshydrogénases parasitaires
(LDH). lIs sont congus pour détecter soit des infections mono-spécifiques (soit le plasmodium
falciparum, soit le plasmodium vivax), soit des infections mixtes (soit le plasmodium
falciparum (PF) et le plasmodium vivax (PV), soit le plasmodium malariae (PM) et le
plasmodium ovale (PO), soit des infections par le plasmodium falciparum (PF), soit des

infections non provoquées par le plasmodium falciparum (PF) [4].

2.3.1.1 LesTDRs a base de HRP2

HRP2 est la protéine la plus ciblée par les fabricants de tests de diagnostics rapides car elle est
spécifique au parasite plasmodium falciparum (PF) responsable de la plupart des infections
palustres. Cette protéine est produite par tous les stades érythrocytaires asexués du parasite
(déroulement de la maladie dans 1’organisme humain). Plusieurs tests de diagnostics rapides

basés sur cette protéine sont disponibles dans le commerce [90].
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Une des limites de cette méthode réside dans le fait que la protéine HRP-2 persiste et est
détectable apres la disparition des symptémes du paludisme et I'élimination apparente des
parasites de I'hote. Puisque HPR-2 n'est spécifique qu’au parasite Plasmodium falciparum, les
tests basés sur cette protéine donneront des résultats négatifs avec des échantillons contenant
uniquement des parasites Plasmodiums vivax (PV), Plasmodiums ovale (PO) ou Plasmodiums
malariae (PM) ; de nombreux cas de non-falciparum pourront donc étre diagnostiqués a tort

comme négatifs.

De fagon générale, la sensibilité des tests de diagnostics rapides (TDRs) basés sur la protéine
HRP-2 est supérieure a 98% (pouvant atteindre 100%) pour une densité de parasites supérieure
ou égale a 500 par microlitre et a 83% dans le cas contraire [4]. Des faux positifs (cellule
déclarée infectée or elle est en réalité saine) et faux négatifs (cellule déclarée saine or elle est
en réalité infectée) ont été enregistrés. Cela serait d0 a des mutations du géene codant pour le

HRP2 ou a la présence d’anticorps anti-HRP2.
2.3.1.2 Les TDRs a base de LDH

Le deuxieme groupe de tests repose sur la détection des lactates déshydrogénases parasitaires
(LDH). Ce sont des enzymes glycolytiques. Elles sont en deuxiéme position ciblées par les
fabricants de tests de diagnostics rapides car elles présentent I’avantage d’étre communes aux
quatre especes plasmodiales. Contrairement aux HRP2, les LDH peuvent étre détectées a tous
les stades sexués et asexues du parasite. Plusieurs tests se basant sur ce principe sont également

commercialisés [90].

La sensibilité de ces tests est similaire a celle des tests de diagnostics rapides (TDRS) basés sur
le HRP2. Cependant, ils sont moins performants avec les espéces autres que le plasmodium
falciparum, particulierement face au plasmodium ovale [89]. Les résultats des tests de
diagnostics rapides (TDRs) basés sur la LDH doivent étre vérifiés et complétés par des examens

supplémentaires si possible. De fagcon générale, ils permettent une prise en charge adéquate et
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rapide des patients. Toutefois, leur négativité ne doit pas écarter un autre type de diagnostic

pour confirmation.

Le principal avantage de ces tests réside dans le fait qu'ils permettent d'anticiper sur la sévérité
de la maladie. Cela est réalisé en administrant précocement des médicaments au patient dont le
diagnostic a été déclaré positif. Cependant, ils souffrent de probleme de sensibilité dans les

zones tropicales [4 - 6].
2.3.2 Le diagnostic clinique

Il constitue la méthode traditionnelle de diagnostic employée par les agents de santé des pays
en voie de développement. Cette méthode de diagnostic représente la méthode la moins
colteuse et la plus facile d’acces. Elle consiste a prendre une décision en se basant sur les traits
symptomatiques de la maladie. Dans le cas du paludisme, les symptémes généralement
rencontres sont : une fiévre, une céphalée, un vomissement, une arthralgie, des frissons, un
étourdissement, des douleurs abdominales, une diarrhée, une nausee, une anorexie, un prurit
et/ou une anémie [5 - 6]. Cette méthode de diagnostic ne fournit toujours pas des résultats
fiables en raison des similarités existantes entre les traits symptomatiques de maladies résultant
d’infections bactériennes ou virales et ceux du paludisme [6]. Cela favorise des surdiagnostics
entrainant ’administration de médicaments antipaludéens a des personnes ne souffrant pas de
paludisme [91]. Au vu de ce constat, des méthodes destinées a aider les agents lors de la prise
de décisions ont été développées avec pour objectif final la combinaison de ces méthodes au

diagnostic clinique.

2.3.3 Le diagnostic de laboratoire

Le diagnostic de laboratoire, contrairement au diagnostic clinique, est basé sur I’utilisation d’un
appareil de détection du corps étranger dans ’organisme de la personne suspectée infectée.

Plusieurs outils combinant des appareils et des techniques d’analyse ont été développés : la
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microscopie optique [92, 7, 11], les techniques de concentration telles que la méthode
quantitative de la couche leucocytaire [93], la nanoscopie super-résolution, la microscopie
confocale [5], et les méthodes de diagnostics moléculaires telles que la spectroscopie de masse,
la spectroscopie Raman [94 - 97]. Ces méthodes sont couplées aux méthodes d’analyse telles

que les techniques de traitement d’image.

Les techniques de concentration, la nanoscopie super-résolution, la microscopie confocale et
les méthodes de diagnostics moléculaires offrent des performances (sensibilité, spécificité)
supérieures a celles de la microscopie optique [6]. Cependant, elles ne siéent pas aux pays en
voie de développement en raison du codt élevé, de leur encombrement et de la difficulté liée a
leur implémentation. De ce fait, la microscopie optique est la plus rencontrée et la plus utilisée

dans les centres de santé des pays africains.

La microscopie optique consiste a analyser du sang €émanant d’un patient présentant un ou
plusieurs symptdmes cliniques afférents a ceux du paludisme. Le sang est recueilli suite a un
prélévement du bout d’un de ses doigts. Il est ensuite étalé sur une lamelle pour des analyses
ultérieures. Nous distinguons, dépendamment de la maniére dont le sang est étalé sur la lamelle,
le frottis sanguin (FS) et la goutte épaisse (GE). Ces techniques d’¢laboration d’échantillons de
sang représentent les techniques de référence préconisées par I’OMS (Organisation Mondiale
de la Santé) [79]. En vue de faciliter I’identification des cellules sanguines parasitées, un
colorant chimique appelé Giemsa est ajouté au sang prélevé. Ce colorant chimique ou marqueur
chimique fut développé par le chimiste et pharmacien May-Griinwald Giemsa [98 - 99]. I
consiste, au contact avec les cellules sanguines que sont les globules rouges, a mettre en exergue

celles infectées.

En utilisant les techniques de mise en place d’échantillons sanguins couplées & I’utilisation du
Giemsa, le seuil de détection du frottis sanguin est de 100 parasites par microlitre [100] tandis

que celui de la goutte épaisse est de I’ordre de 10 a 20 parasites par microlitre [101]. Le frottis
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sanguin permet I’identification des espéces plasmodiales a partir des critéres morphologiques
des parasites et des globules rouges infectés [100], cependant cette tache est difficile a realiser

avec la goutte épaisse.

La difficulté relative a ’utilisation des précédentes méthodes réside dans le fait qu’elles sont
manuelles et fastidieuses. De plus, elles requierent des experts microscopistes et présentent un
temps de réponse relativement important [5 - 6, 14]. Dans le but de contribuer a I’amélioration
du diagnostic réalisé en utilisant un microscope optique en 1’occurrence le microscope
conventionnel, plusieurs investigations ont été faites. Ces investigations couplent a la fois la
technique de la microscopie optique et le traitement des images obtenues a partir du microscope
conventionnel optique. Ces méthodes peuvent étre scindées en deux grandes catégories : celles
utilisant les échantillons de sang marqués au Giemsa (les images utilisées sont couleur) et celles

s’affranchissant de ce colorant chimique dont fait partie la technique d’imagerie multispectrale.

En 2002, Ruberto et al. ont proposé une méthode automatique de diagnostic du paludisme en
se basant sur des opérateurs morphologiques [102]. L’isolation des cellules a été réalisée en
employant la technique de granulométrie [103] laquelle est limitée face a des cellules de tailles
différentes. Puis, la distinction des cellules infectées des cellules non-infectées fut basée sur
’utilisation d’opérateurs morphologiques [104] et ’histogramme couleur [105]. Cependant,

cette stratégie se trouve limitée par les plaquettes et les objets colorés dans 1’image.

L’année 2006 fut marquée par plusieurs recherches scientifiques qui ont été le socle de

développement de techniques relatives au diagnostic du paludisme assisté par ordinateur.

D’abord, Selena et al. ont développé une application sous MATLAB permettant de générer
automatiquement le taux d’infection palustre [106]. Cette méthode reste limitée du fait que le
choix du seuil permettant d’affecter 1’état des cellules sanguines aux différentes classes (classe

de cellules sanguines saines ou classe de cellules sanguines infectées) est empirique.
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Ensuite, Halim et al. utilisérent les techniques de variance [107] et des matrices de cooccurrence
couleur [17, 108 - 109] pour la distinction des cellules saines de celles infectées [110]. La
détection d’une cellule infectée était basée sur une comparaison entre un modele préétabli et la
cellule proprement dite. Le seuil de comparaison du modele préétabli et la cellule sanguine fut
empiriquement déterminé ; ce qui ne correspond pas a une valeur automatique. De ce fait, cette

méthode reste semi-automatique.

Toujours en 2006, Ross et al. ont proposé 1’utilisation des attributs texturaux [17, 111] a I’entrée
d’un classificateur par les réseaux de neurones pour la distinction des cellules infectées de celles
étant saines. Cette méthode est dite supervisée car elle nécessite des données d’apprentissage.
De ce fait, la précision d’affectation de 1’état d’une cellule est fortement liée a la qualité des
données d’entrainement a ’entrée du classificateur. Aussi, la notion de parasitémie n’a pas été

abordée dans cette étude.

En 2008, Le et al. ont utilisé les opérateurs morphologiques [104] couplés a 1’algorithme de
seuillage de Zack [112] pour la classification des cellules infectées [113]. La stratégie qui y est
développée est semi-automatique en raison de la détection empirique du parametre de

classification.

Dans le méme objectif de développer et proposer un moyen de détection du paludisme, Gloria
Diaz et al., en 2009 [114], ont présenté une méthode semi-automatique de classification de
globules rouges infectés par le paludisme. La méthode consiste en un premier temps a isoler les
cellules sanguines contenues dans les images acquises par les techniques de segmentation [115
- 117]. Ensuite, les images sont prétraitées afin de résoudre le probléme de I’inhomogénéité de
I’illumination. Enfin, les cellules sont différenciées 1’une de I’autre par 1’utilisation des attributs
tels que 1’histogramme couleur [105], I’histogramme de niveau de saturation [118], la valeur
de niveaux de gris, I’histogramme de texture de Tamura [119 - 120] et I’histogramme de Sobel

[121]. Puis ces attributs sont passés a un classificateur pour la prise de décision relative a 1’état
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de la cellule. Les limites de cette méthode, en plus d’étre dépendante des données
d’entrainement, résident dans son incapacité a toujours prendre une décision relative a 1’état de

la cellule analysée ; de ce fait elle requiert la présence d’un expert microscopiste.

En 2012, Savkare et al. ont proposé une méthode automatique de classification de globules
rouges infectés par le paludisme [122]. De maniére classique, la classification de cellules
sanguines en vue de mener un diagnostic du paludisme passe par I’isolation des cellules
présentes dans I’image. Cette procédure génere une image binaire pouvant contenir des cellules
accolées. La présence de cellules accolées dans 1I’image binaire pose le probléme de comptage
précis de ces dernicres dans 1’image. En vue de résoudre ce probléme, les auteurs de cette étude
ont utilisé la technique de partage des eaux communément appelée watershed algorithm [123].
Cette méthode n’est pas parfaite et dépend fortement de la qualité de la segmentation des

cellules et de la complexité d’accolement de ces derniéres.

En 2013, Parkhi et al. ont présenté une méthode consistant a utiliser un modéle mathématique
linéaire pour la classification de cellules sanguines en vue de réaliser le diagnostic du paludisme
[124]. Les difficultés liées a I’analyse d’images composées de cellules sanguines telles que

I’1solation de ces dernicres, la correction de 1’illumination n’ont pas été abordées.

Les méthodes précedemment exposées différent généralement dans 1’utilisation des attributs a
I’entrée des classificateurs. Dans le but d’analyser 1’influence des classificateurs quant a la
distinction des cellules sanguines, toujours en 2013, Suryawanshi et al. ont mené une étude dans
laquelle il était question de confronter les performances d’un classificateur utilisant la distance
euclidienne a celles d’un SVM (Support Vector Machine) [125]. Comme résultats, le SVM a
présenté les meilleurs taux de classification. Il convient de rappeler que les attributs utilisés
dans cette étude sont principalement ceux émanant des filtres de Gabor pour la classification

des cellules sanguines.
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En 2014, Gitonga, L., et al. ont combiné les opérateurs morphologiques [126] que sont
I’érosion, la dilatation, 1’ouverture et la fermeture aux attributs de texture que sont 1’entropie,
Iuniformité [127 - 128] pour la classification de cellules sanguines. Cette méthode est

fortement liée a la qualité des données d’entrainement.

En 2017, Dave et al. ont proposé une méthodologie algorithmique permettant de différencier
des cellules saines de celles infectées [129]. D’abord les images ont été prétraitées afin de
réduire le bruit dans les images. Puis les cellules ont été isolées en utilisant la méthode de
seuillage adaptatif basé sur I’histogramme. Enfin, la classification des cellules a été réalisée sur

la base d’un modéle en fonction du nombre d’éléments connectés dans la cellule.

En 2018, suivant la méme démarche que les précédents travaux, Kanojia et al. ont congu une
interface graphique d’utilisateur permettant d’estimer le taux d’infection palustre [130]. Le
programme débute d’abord par la segmentation des cellules, puis la séparation des cellules
accolées par la technique de watershed algorithm tel que dans [122 - 123]. Enfin, la
différenciation des cellules infectées de celles étant saines a été réalisée sur la base d’attributs

que sont la forme, 1’intensité, le contraste et la texture des cellules a analyser [128].

Tous les travaux précédemment évoqués ont utilisé des images couleur issues d’échantillons de
sang marqués au Giemsa [98 - 99]. Les différentes phases d’analyse des images acquises
passent le plus souvent par la soustraction des cellules sanguines de I’image acquise a partir du
microscope optique, ’utilisation d’attributs nécessaires a la différenciation des cellules
infectées de celles saines et enfin I'utilisation de classificateur pour la génération des
érythrocytes infectés ou sains. Le marquage des échantillons de sang requiert une expertise
moyennant des colts financiers de formation du personnel. Dans le but de proposer des
solutions a bas codt de diagnostic du paludisme dans les pays en voie de développement, une

deuxiéme catégorie de chercheurs a proposé en parallele des méthodes déja existantes,
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I’utilisation de données multispectrales pour la caractérisation des cellules sanguines sujettes

au paludisme.

L’imagerie multispectrale est une technique d’imagerie combinant a la fois I’information
spatiale et spectrale. Elle a été utilisée dans plusieurs domaines de recherche notamment :
I’analyse de la qualité de la nourriture, la télédétection, les données médicales [14]. Dans le
dernier cas de figure, 1’état (état sain ou état infecté) d’une cellule sanguine est déterminé a la
suite de I’analyse de son emprunte spectrale. Le systéme [131] permettant d’obtenir ces
empruntes spectrales a été construit a la suite d’un partenariat entre le Laboratoire
d’Instrumentation, Image et Spectroscopie (L2IS) sis a I’Institut National Polytechnique-
Houphouét Boigny (INP-HB) et I’Université de Lund en Suéde. Il s’est trouvé confronter au
probléme d’aberration chromatique. Pour résoudre ce probleme, une version améliorée a été

proposée une année plus tard dans [132].

Tout comme les travaux utilisant le Giemsa, les principales techniques de traitement d’images
utilisées par les auteurs utilisant les images multispectrales ont été I’analyse en composantes
principales (ACP) et la classification hiérarchique (CHA) [7, 133]. La combinaison de ces deux
techniques d’analyse d’images a permis de proposer un moyen de différenciation des cellules
saines de celles infectées : une cellule infectée présente une dissymétrie dans sa répartition, ce
qui est contraire aux cellules non infectées présentant une distribution a symétrie circulaire. La
forme dissymétrique de la cellule sanguine infectée est due a la présence du parasite responsable
du paludisme ou a I’utilisation d’une partie de la cellule sanguine comme un aliment par le
parasite. De plus, le spectre d’une cellule sanguine infectée pris dans les configurations

d’imagerie est différent de celui d’une cellule non infectée.

En 2013, Aboma et al. ont utilisé les empruntes spectrales des cellules sanguines dans
différentes configurations d’imagerie pour la classification des globules rouges [7]. Le principe

a été de concaténer les spectres issus de chaque modalité d’imagerie. La technique connue sous
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le nom de décomposition en valeur singuliere a été utilisée pour la mise en exergue des
différentes composantes significatives présentes dans les cellules sanguines. Dans cette étude,

le taux d’infection palustre n’a pas été abordé.

En se basant sur les précédents travaux menés dans [4,7, 133], en 2014 Bagui et al. ont proposé
une méthodologie permettant de déterminer le taux d’infection palustre contenu dans des
images multispectrales de cellules sanguines [13]. L’évaluation d’un expert microscopiste en

diagnostic du paludisme a permis de confirmer les résultats obtenus.

Ci-dessus ont été présentées les principales méthodes de diagnostics du paludisme assistés par
ordinateur généralement rencontrées dans les centres de santé des pays en développement. Cela
nous a permis de résumer le processus utilisé pour le diagnostic du paludisme par ordinateur,
lequel couplant un systeme d’acquisition des images de cellules sanguines et des techniques de
traitement de ces images. Cette revue (bibliographique) constitue le fil conducteur de notre
étude. Il s’agira alors d’une part de définir le systéme d’acquisition des images de cellules
sanguine et d’autre part la technique de traitement de ces images utilisés pour I’analyse des

images de cellules sanguines dans notre travail de these.

En ce qui concerne le systéme d’acquisition des images des cellules sanguines, 1’étude
bibliographique précédemment présentée met en exergue deux types de méthodes de
diagnostics du paludisme rencontrées le plus souvent en Afrique : I’imagerie microscopique
standard et I’imagerie multispectrale. Compte tenu de 1’ajout du marqueur chimique lors de
I’utilisation de I’imagerie microscopique standard, nous avons opté pour la deuxiéme méthode.
Cette méthode repose sur I’utilisation d’un systéme bas coit (confer Chapitre 1), rapide et
précis. Au vu de ses performances, elle sied largement aux pays en voie de développement.
Rappelons que cette méthode se propose d’analyser la réponse spectrale des cellules sanguines.

Pour ce qu’il est de la technique de traitement d’images, I’analyse texturale des images
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produites est la plus utilisée. Le choix de la technique proprement dite sera discuté dans la suite

de ce mémoire.

Ces derniéres années, l'utilisation de ces tests de diagnostics s'est considérablement accrue dans
les établissements publics de santé. L'on est passé de 36 % en 2010 a 84 % en 2018. Ces chiffres
représentent le pourcentage de patients suspectés de paludisme et soumis a un test de diagnostic
a I’aide des tests de diagnostics rapides ou de techniques microscopiques. Dans 71 % des pays
d’Afrique subsaharienne ou la transmission est modérée ou élevée, le pourcentage des cas

suspectés de paludisme ayant été soumis a un test parasitologique a dépassé 80 % en 2018 [85].
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Conclusion

Le paludisme est un fleau a large échelle ruinant la vie de bon nombre de populations dans
plusieurs régions du monde entier. Sa transmission est assurée par des moustiques anopheles
depuis I’homme vers le moustique anophéle, puis du moustique vers 1’homme. Cette
transmission en boucle rend son éradication absconse et complexe. De toutes les zones
humaines incriminées, le continent africain est le plus expose a cette maladie. Sur ce continent,
I’anophéle gambiae est le plus rencontré et connu comme le vecteur du paludisme le plus
répandu. Les parasites responsables de cette maladie sont du genre plasmodium dont le

falciparum est celui causant le taux d’infections et de mortalité le plus élevé.

Plusieurs plans d’actions en vue de réduire les effets du paludisme sur la population qui en est
sujette ont été définis [85]. Parmi ces plans d’actions, le diagnostic demeure la méthode phare
de lutte contre cette maladie. De ce fait, plusieurs investigations scientifiques ont été menées.
Elles ont consisté a proposer différentes méthodes et techniques de détection de la présence du
parasite palustre au sein d’un organisme. Cependant, face a la réalité de I’ Afrique relative aux
problémes financiers, ces méthodes sont inadéquates a cette zone du monde. De ce fait, des
méthodes moyennant des codts relativement bas ont été explorées. Des résultats satisfaisants
ont été obtenus. Toutefois, au vu des derniers chiffres communiqués par I’OMS (Organisation

Mondiale de la Santé), des efforts restent toujours a fournir.
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Introduction

Les globules rouges sont des constituants du sang. Ils ont un diametre de quelques micromeétres
(confer Chapitre 2). Compte tenu de leur taille microscopique, ils sont invisibles a 1’ ceil humain.
Toutefois, ils peuvent étre observés a I’aide de systémes couramment connus sous le terme de
microscope. Le premier microscope (figure 3.1) a été inventé par 1’opticien hollandais
Zacharias Janssen [134]. Il permet en I’agrandissement des objets de petite taille afin de faciliter
leur visualisation. Plusieurs versions de ce systéeme ont été proposées. Cependant, la plus
utilisée dans les pays en voie de développement est le microscope photonique ou optique en

raison de sa facilité de mise en ceuvre et de son faible cotit d’achat [5].

Figure 3. 1 : le premier microscope composé ; extrait de [134]

Les progrés scientifiques, I’avancée technologique et les connaissances se référant au
microscope facilitent de nos jours la construction d’instruments a bas cofits indispensables aux
pays en voie de développement. Dans la suite, nous présenterons les différentes connaissances
nécessaires a la compréhension du fonctionnement d’un microscope. Nous débuterons par une
étude sur la lumiere puisqu’elle constitue 1I’élément fondamental dans la conception et

I’utilisation d’un microscope optique ou photonique.
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3.1 Lalumiére

La lumiere est un phénomene physique dont le comportement est fonction aussi bien du milieu
dans lequel elle se propage que de la matiere avec laquelle elle interagit. Elle est utilisée dans

plusieurs domaines d’applications [135 - 137].

L’optique est la science qui étudie la lumiére. Grace a ses découvertes, nous savons aujourd’hui
que la lumiére est dotée d’une double nature connue sous I’appellation de dualité onde -

corpuscule [138 - 139].

3.1.1 Nature ondulatoire de la lumiére

Dans sa nature ondulatoire [138 - 140], la lumiére est généralement définie comme une portion

(figure 3.2) des diverses ondes électromagnétiques se déplagant dans 1’espace.

¢ X-rays Microwaves >

Ultraviolet Infrared

100-400 nm 770-1,000,000 nm

2 3 4 5 6789 2 3 4 5 6789

100 Wavelength A 1,000 (nanometers) 10,000

Figure 3. 2 : portion optique du spectre électromagnétique ; extraite de [139]

Une onde électromagnétique est simultanément constituée d’un champ électrique E et d’un

champ magnétique B dont les directions de propagation sont perpendiculaires I’une de 1’autre
(Figure 3.3).
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Figure 3. 3 : composition d’une onde électromagnétique ; extraite de [141]

Dans sa forme primitive, la lumiére (blanche) est considérée comme une onde polychromatique

c’est-a-dire qu’elle est composée de plusieurs ondes monochromatiques.

Une des caractéristiques essentielles des ondes monochromatiques est le paramétre appelé
longueur d’onde. Elle est définie comme la distance séparant deux maximas consécutifs (figure
3.4) de l’amplitude d’une onde monochromatique [142]. Dans le vide, sa formulation

mathématique est donnée par :

=T.C (3.1)

Avec 1 la longueur d’onde en m. C est une constante et représente la célérité de la lumiére dans
le vide : sa valeur équivaut a 3.108 m/s. f est la fréquence du signal ondulatoire et est exprimée
en Hertz (Hz). T représente la période du signal ondulatoire. Elle est I’inverse de la fréquence
et s’exprime en secondes (s). Ainsi, La longueur d’onde représente la distance parcourue par

un signal ondulatoire en une période.
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Figure 3. 4 : longueur d’onde d’un signal ondulatoire ; extraite de [139]

La portion du spectre électromagnétique correspondant a la lumiére peut étre scindée en trois
grandes parties en fonction des longueurs d’onde qui s’y trouvent (figure 3.2). Nous avons les
ultra-violets allant de 100 nm a 400 nm, la lumiére visible allant de 380 nm a 770 nm, enfin les
infra-rouges allant de 770 nm a 1000000 nm. La lumiére visible est la gamme de longueurs

d’onde produisant une sensation visuelle (figure 3.5).

700 nm 600 nm 500 nm 400 nm

Figure 3. 5 : sensation de couleur - longueur d’onde ; extraite de [139]
3.1.2 Nature corpusculaire de la lumiére

Dans sa nature corpusculaire [143], la lumiére est constituée d’un ensemble de particules
appelées photons. Ces photons sont munis d’une énergie mais dépourvus de masse. L’énergie

transportée par un photon lors de son déplacement est donnée par la formule de Planck [139] :
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C
Ezhfzhz (3.2)
Avec A la longueur d’onde en m. C est une constante et représente la célérité de la lumiére dans
le vide. fest lafréquence du signal ondulatoire et est exprimée en Hertz (Hz). h est la constante
de Planck donnée par : 6,623.10* J.S (Joule.Seconde). Ainsi, selon 1’équation (3.2), plus la
longueur d’onde (1) d’un signal ondulatoire est élevée, faible est I’énergie qui y est associée et

vice-versa.
3.2 Interaction lumiére - matiére

La lumiére est un rayonnement électromagnétique pouvant se propager dans un milieu
transparent. Ce milieu est généralement 1’air, le vide ou le verre. Lorsque la lumiére interagit
avec une matiere, les composantes €lectrique et magnétique composant 1’onde lumineuse vont
interagir avec les ¢électrons de la maticre. Il s’exerce une force F produite par ces composantes

sur les électrons de la matiére. Cette force est donnée par :

F=eFE+ e (3.3)
Avec e la charge de 1’électron donnée par -1,6.10"° Coulomb (C) ; V la vitesse de rotation de
1’électron ; C est une constante représentant la celérité de la lumiére dans le vide. E et H sont
respectivement les composantes électrique et magnétique de 1’onde lumineuse. La vitesse de
rotation de 1’¢lectron est négligeable devant celle de la lumiere. De ce fait I’équation (3.3)

devient :

F ~e.E (3.4)
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Au vu de I’équation précédente, il s’ensuit que la force exercée par une onde lumineuse en
propagation sur un électron en mouvement est principalement due a la composante électrique la
constituant [144].

Lorsque ’onde lumineuse atteint la surface d’une matiere, plusieurs phénomenes peuvent

apparaitre dont une présentation des principaux observeés est exposée ci-dessous.
3.2.1 La réflexion de la lumiére

Lorsqu’une onde lumineuse rencontre sur surface polie ou un miroir, une partie de celle-ci est
retournée dans le sens contraire de celui de I’onde lumineuse atteignant la surface. On parle
ainsi de réflexion de la lumiere. Le rayon lumineux arrivant a la surface de la matiére est appelé
rayon incident tandis que celui repartant dans le sens contraire de celui du rayon incident est
appelé rayon réfléchi. La couleur de la lumiére incidente, la surface de la matiére percutée par
la lumiére ainsi que sa couleur sont responsables de la couleur de la lumiére réfléchie [145 -
146]. Egalement, la texture de la matiére joue un rdle important relativement a la quantité de

lumiére réfléchie et la maniére dont elle est réfléchie.
Nous distinguons :

— la réflexion spéculaire : elle a lieu lorsque les imperfections (caractere rugueux, lisse,
poli d’une surface) de la matiére sont inférieures a la longueur d’onde de la lumiére
incidente. Dans ce cas de figure, I’angle incident note i (figure 3.6) est égal a I’angle
réfléchi (figure 3.6).
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i, Angle of
Incidence

r, Angle of
Reflection

Figure 3. 6 : angles crées par une lumiére réfléchie de fagcon spéculaire ; extrait de [139]

C’est le cas des surfaces dures et polies ou brillantes (figure 3.7). Dans le cas des verres

transparents, seule une partie de la lumiére est réfléchie de fagon spéculaire [139] ;

— laréflexion diffuse : elle a lieu lorsque les imperfections (caractéere rugueux, lisse, poli,

d’une surface) de la matiére sont supérieures a la longueur d’onde de la lumiére

incidente (figure 3.7). Dans ce cas de figure, 1’angle incident note i (figure 3.6) est

différent de I’angle réfléchi (figure 3.6). C’est le cas des surfaces non lisses, par exemple

de la poudre [139] ;

— la réflexion étalée : la plupart des réflexions rencontrées sont la combinaison des deux

(2) précédentes réflexions (réflexions spéculaire et diffuse) [139]. Elle se manifeste par

une composante directionnelle dominante. Cette composante est ensuite partiellement

diffusée par les irrégularités de la surface de la matiere (figure 3.7).
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Figure 3. 7 : différents types de réflexions ; extraits de [139]

3.2.2 La diffusion de la lumiére

La diffusion est un phénomene qui se produit lorsque seules la direction et la polarisation des
photons issus de la lumiére incidente sont modifiées au contact de la matiere. C’est en réalité
une redistribution spatiale de 1’énergie de I’onde lumineuse incidente lorsqu’une surface
hétérogene (appelée diffuseur) est rencontrée dans le milieu de propagation [147]. 1l s’ensuit
une répartition des photons de I’onde incidente dans toutes les directions. Cette répartition peut
étre uniforme. Dans ce cas, il est question d’une diffusion isotrope. Dans le cas contraire, il
s’agit d’une diffusion anisotrope. Aussi, notons qu’une fraction du rayonnement incident est
retournée dans la direction de propagation de 1’onde initiale. Cette fraction est appelée
rétrodiffusion. Enfin, la fréquence des photons de 1’onde diffuse peut-étre différente de celle
des photons de I’onde incidente. Dans ce cas, la diffusion est inélastique. Dans le cas ou il n’y
a pas de modification de la fréquence des photons de 1’onde incidente, la diffusion est dite

élastique.

Lorsqu’une diffusion se produit, les particules de la matiére percutée par I’onde lumineuse
émettent de la lumiére. Ces sources de lumiére sont appelées sources secondaires car elles ne
sont pas responsables de la lumiere initiale. Ces sources secondaires de lumiére ont une

distribution angulaire d’intensité dépendant de la taille des particules et de la longueur d’onde
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incidente. Plusieurs types de diffusions sont rencontrées en fonction de certains parametres. Ces

parametres sont : le trajet optique dans le milieu de propagation ; la longueur de 1’onde

incidente ; la taille, la forme et le nombre de particules rencontrées (molécules, aérosols,
gouttelettes, etc.) [147].

Les diffusions couramment rencontrées sont :

la diffusion de Rayleigh [147 - 148] : la théorie élaborée en 1871 par I’anglais John
William Strutt Rayleigh décrit une diffusion élastique. Elle se produit lorsqu’une onde
lumineuse interagit avec des particules de taille tres faible devant la longueur d’onde
incidente (plus de 10 fois inferieure). De ce fait, les variations spatiales de 1’onde
lumineuse peuvent étre négligées a 1’échelle du nuage électronique. Cette théorie fournit
une explication de la couleur bleue du ciel. Dans ce cas de figure, I’onde incidente est

la lumiére du soleil tandis que les particules mises en exergue sont les molécules d’air ;

la diffusion de Mie [147, 149] : la théorie de Mie ou Lorenz-Mie décrit également une
diffusion élastique. Elle a été élaboree en 1908 par les physiciens danois Ludvig Lorenz
et allemand Gustav Mie. Cette diffusion se produit lorsqu’une onde lumineuse interagit
avec des particules de taille avoisinant celle de la longueur d’onde incidente dans la
limite de 0 a 10 fois la taille de la longueur de I’onde incidente. Cependant, elle n’est
applicable qu’aux particules de forme sphérique. Quant aux particules de forme

quelconque, il faudra se référer a la théorie de Tyndall [150] ;

la diffusion géométrique [147] : elle est suffisante a expliquer le phénomeéne de
diffusion lorsque les particules entrant en jeu sont grandes devant la longueur d’onde
incidente (supérieure a 10 fois la longueur d’onde lumineuse). Elle est adéquate a 1’étude
des tissus biologiques, la ou les théories de Rayleigh et Mie ne sont pas directement

applicables en raison de la diversité de tailles des cellules biologiques. Dans ce cas de
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figure, I’intensité lumineuse traversant un milieu diffusant (aussi appelée intensité

balistique) est donnée par :

I'= Iy exp(—usl) (35)

Avec | I’intensité balistique ; I, ’intensité de I’onde incidente ; ug le coefficient de
diffusion moyen caractérisant le milieu de propagation de 1’onde incidente. Il s’exprime

en cm™! et L est la longueur du milieu diffusant. Elle s’exprime en cm.
3.2.3 L’absorption de la lumiére

L’absorption est un phénomene correspondant a la transformation de 1’énergie de I’onde
incidente en une autre forme d’énergie. En réalité, ce phénomene correspond a la capture d’un
photon contenu dans 1I’onde initiale par une particule (qui peut étre un atome ou une molécule).
De ce fait, I’atome ayant capturé le photon passe d’un état fondamental a un état excité. Ainsi,
la lumiere est alors absorbée suite au passage d’un €lectron d’un niveau d’énergie a un autre.
Apres absorption, le photon disparait au profit d’un processus généré par I’interaction avec la
matiére [151 - 152].

La transmission, quant a elle, se définit comme la proportion d’énergie lumineuse ayant traversé
la matiére. Elle est complémentaire au phénomeéne d’absorption. Tout rayon lumineux penétrant

une matiére est soit absorbé, soit transmis. Ainsi, avons-nous les termes suivants :

— I’absorbance : qui est définie comme la capacité¢ d’un milieu a absorber un rayon

lumineux. Elle est en rapport avec les termes tels que 1’opacité, la densité optique, etc. ;

— la transmittance : similairement a 1’absorbance, la transmittance rend compte de la

capacité d’un milieu a se laisser traverser par de la lumieére.
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Les travaux de Beer-Lambert-Bouguer [153] ont permis d’établir une relation entre
I’absorbance et la transmittance ou entre I’absorbance et le coefficient d’extinction molaire, la
longueur du trajet parcouru par le rayon lumineux et la concentration de 1’é1ément traversé selon

les équations ci-dessous :
IO
A= —log(T) =log (1—> = gcl (3.6)
T

Avec A D’absorbance ou la densité optique ; T la transmittance ; I, I’intensité de 1’onde
incidente ; I I’intensité du rayon lumineux transmis. € désigne la concentration molaire et
s’exprime en M~1.cm™1; ¢ la concentration de la solution traversée exprimée en Molaire (M)
ou Mole/Litre (M/L). Selon I’équation (3.6), 1’absorption est linéaire ; cependant dans les

limites de I’importance de I’intensité du rayon incident.
3.2.4  Laréfraction de la lumiére

La réfraction de la lumiere est un phénoméene au cceur de la fabrication des éléments optiques
transparents. Elle survient lorsqu’un rayon lumineux passe d’un milieu 1 & un milieu 2 (figure
3.8). Ce changement de milieu lors de sa propagation entraine un changement de direction de

ce dernier et également une modification de sa vitesse.

La réfraction est fonction de 1’angle incident i et les indices de refraction des milieux rencontrés.
La formule mathématique a la base de 1’explication de ce phénoméne a été proposée par Snell-

Descartes selon 1’équation ci - dessous [154] :

n, sin(i) = n, sin(r) (3.7)
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Avec n, et n, les indices de réfraction respectifs des milieux 1 et 2 ; i est I’angle incident et r
I’angle réfracté. Sur le schéma ci-dessous, le verre (glass) est le milicu 1 avec I’indice de

réfraction n = n; = 1.5 et I’air (Air) est le milieu 2 avec ’indice de réfraction n = n, = 1.0.

Air (n=1.0)
- . Glass (n=1.5)

"

Total Internal Reflection
Critical Angle
i, =41.8°

Figure 3. 8 : réfraction de la lumiere ; extraite de [138]

Tout rayon lumineux entrant ou sortant perpendiculairement aux bords d’un matériau (milieu)
n’est pas dévié par le phénomene de la réfraction car sin(0) = 0. La réfraction totale interne au

matériau a lieu lorsque n, sin(i) = 1.

Partant du principe de la réfraction, la vitesse de la lumiere sera modifiée au cas ou le support

de propagation est différent de 1’air selon 1’équation ci-dessous :

C
v=—
n

(3.8)

Avec v la vitesse de la lumiére dans le milieu considéré, n I’indice de réfraction du milieu

traversé et C la célérité de la lumiére dans le vide et est donnée par C = 3. 108 m/s.
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3.2.5 La diffraction de la lumiére

La diffraction est un phénoméne qui se produit lorsqu’une onde (la lumiére) rencontre un
obstacle au sein duquel se trouve une ouverture ou une étroite fente. L ouverture au sein de
1’obstacle contraint le rayon lumineux a se déformer (figure 3.9). Cela entraine une modification
de la densité de 1’onde incidente. Une approximation de la loi qui régit ce phénomene est donnée

par :

(3.9)

O~

Avec 6 I’angle de diffraction, A la longueur d’onde du rayon incident et D le diametre de

I’ouverture.

Au vu de I’équation (3.9), plus la longueur d’onde est grande devant I’obstacle, plus il sera aisé

pour cette onde d’envelopper cet obstacle.

Figure 3. 9 : diffraction de la lumiére ; extraite de [138]

Ci-dessus, ont été présenteés les principaux phénomeénes qui peuvent se produire et genéralement
observés lorsque la lumiére, dans sa propagation dans un milieu, rencontre une surface
(matiere). Ces phénomeénes permettent peu ou prou d’appréhender le comportement de la
lumiére suivant les situations auxquelles I’on est confronté. Dans la suite, nous présenterons les

corps responsables de la production ou/et émission de cette lumiere.
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3.3 Sources lumineuses

Une source lumineuse est définie comme un corps responsable de la présence de la lumiere
dans un milieu. Nous distinguons les sources naturelles et celles dites artificielles.
Contrairement aux sources lumineuses artificielles [155 - 156] (la diode électroluminescente,
les tubes fluorescents, etc.), les sources lumineuses naturelles [157 - 158] (le soleil, le feu, etc.)
sont celles n’étant pas le fruit d’une invention humaine ; comme leur nom I’indique. Toutefois,
les sources lumineuses aussi bien artificielles que naturelles peuvent étre regroupéees en deux

(2) categories : les sources lumineuses secondaires et les sources lumineuses primaires.

Les sources lumineuses secondaires sont des corps qui émettent une partie de la lumicre qu’elles
recoivent tandis que les sources lumineuses primaires produisent la lumicre qu’elles émettent.
Dans la suite, nous nous intéresserons aux sources de lumiere primaires artificielles puisqu’elles

sont les plus utilisées dans la conception d’instruments utilisant la lumiére.

Plusieurs sources de lumiere primaires artificielles ont été développées. Elles sont utilisées en
fonction des applications ciblées. Les plus rencontrées et utilisées sont les diodes
électroluminescentes ou DEL ou LED (en Anglais pour Light-Emitting Diode) et les sources

lasers.

3.3.1 La diode électroluminescente (DEL)

La diode électroluminescente ou DEL ou LED pour Light Emitting Diode est un composant
optoélectronique constitué de base, de deux pattes ou broches : la plus longue constitue la borne
positive et est appelée anode tandis que la plus courte représente la borne négative et est
désignée sous le terme de cathode (figure 3.10). Elle a la capacité d’émettre de la lumicre
lorsqu’elle est traversée que dans un seul sens (de 1’anode vers la cathode) par du courant
¢lectrique dans les limites de ce qu’elle peut supporter. L’état pendant lequel elle émet de la

lumiére est dit état passant ; autrement (lorsque le courant circule de la cathode vers 1’anode)
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elle se trouve dans un état bloqué correspondant a une extinction de la lumiére [159]. La lumiére
produite par une DEL peut étre polychromatique c’est-a-dire composée de plusieurs longueurs
d’onde ou monochromatique donc constituée d’une seule longueur d’onde. L’utilisation des
diodes électroluminescentes réside dans le fait qu’elles présentent plusieurs avantages [160 -

161] a savoir :

— esperance de vie élevée : la durée de vie d’une diode électroluminescente est supérieure
a 20000 heures. Cela limite le nombre de remplacements de cette derniere avec pour

conséquence la réduction des frais d’achat dudit composant ;

— faible puissance de fonctionnement : les diodes électroluminescentes ne requiérent ni
un courant €levé, ni une tension élevée pour leur fonctionnement (10 mA et 5 V pour la
plupart des diodes électroluminescentes rencontrées). De ce fait, elles produisent moins

de chaleur faisant d’elles un bon compromis pour 1’é¢tude de cellules biologiques ;

LED dome
chip lens

cathode
lead anode

post

lead
{ frame

Figure 3. 10 : structure d 'une DEL ; extraite de [162]
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— faible coiit d’achat : le cotit d’achat des diodes électroluminescentes est tres abordable
(un lot de 250 LEDs a 12,99 euros : consulté sur amazon.fr le 25 septembre 2020 a
10h29 mn) ;

— petite taille : les diodes électroluminescentes sont de petite taille. Ce qui permet de

facilement les intégrer dans des circuits électroniques.

L’émission d’un rayon lumineux par une DEL est dite spontanée et est réalisée de la maniére
suivante : les électrons périphériques des atomes constituant le matériau utilisé (le saphir,
I’arséniure de gallium, etc.) pour la fabrication de la DEL sont excités. Cette excitation a pour
objectif de porter leur niveau d’énergie initial a des niveaux d'énergie élevés (cela est realisé
par absorption d'énergie électrique : voir le phénomene d’absorption plus haut). Le niveau
d’énergie acquis par les atomes n’est pas le fondamental ; de ce fait ils tendent a revenir a un
niveau d’énergie inférieur (niveau d’énergie fondamental). Ce processus est réalisé en restituant
I'énergie sous la forme d'un train d'ondes de courte durée, de I'ordre de la nanoseconde (107 s).
Il faut noter une indépendance entre 1es trains d'ondes successifs d'un atome a un autre et aussi
d'un train a un autre. Ce type d’émission est entierement aléatoire. De ce fait, la DEL est dite

source incohérente en raison de I’indépendance entre les trains d’onde [157 - 162].
3.3.2 Lelaser

Le laser pour light amplification by stimulated emission of radiation signifie amplification de
la lumiere par émission stimulée de radiation. Contrairement au mode d’émission d’une DEL,
celui d’un laser est le plus souvent induit ou stimulé. Dans ce cas de figure, un atome porté &
un niveau d’énergie élevé par excitation absorbe un train d’onde ; puis en réémet deux de méme
fréquence, de méme direction et de méme phase. Ce mode d’émission peut €tre vu comme une
amplification de la lumiére puisque I’absorption d’un train d’onde en produit deux autres de
méme nature. Etant donné la similitude entre les trains d’ondes absorbés et ceux réémis, le laser

est dit source coherente [163 - 164]. L’utilisation du laser présente des avantages. Ce sont :
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— une largeur spectrale plus fine : la largeur de bande d’un laser est bien plus petite que
celle d’une DEL de méme longueur d’onde. Une DEL présente une largeur de bande
comprise entre 25 nm et 100 nm tandis que celle d’un laser est inférieure a 5 nm. Cette
caractéristique du laser permet de faire des études requérant une caractérisation précise

du spécimen étudié ;

— un flux directionnel : en raison de I’étroitesse de la largeur spectrale d’un laser, il offre
un flux directionnel plus précis que celui de la DEL. Cela permet d’orienter le flux
lumineux en direction de la zone ciblée. Ce qui permet de réduire considérablement les

pertes d’énergie.
34 Utilisation de la lumiére

La lumiere est un élément fondamental dans le vécu quotidien des étres vivants. Elle permet de
percevoir les objets. En vue de mettre a la disposition de I’homme les moyens nécessaires a la
mise en place de certaines applications a base de lumiere, 1’on s’est vu obliger de concevoir et
réaliser des instruments permettant de générer de la lumiere connus sous le nom de sources
primaires artificielles. Ces sources sont diverses et utilisées dans plusieurs domaines tels que

la microscopie optique.

Le microscope optique ou photonique est un instrument ayant la capacité de grossir des objets
de tres petite taille. Il permet de séparer et de percevoir les détails inhérents a ces objets. Cette
caractéristique de cet instrument fait de lui un outil trés prisé dans le monde de la recherche.

L’¢lément a la base du microscope photonique est la lumiére.

La lumiere est un ensemble de rayons lumineux appelé faisceau lumineux. Ce faisceau

lumineux peut étre (figure 3.11) :

— divergent si les rayons le constituant proviennent d’'une méme source S ;
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— parallele si les rayons le constituant sont paralleles ;

— convergent si les rayons le constituant sont orientés vers une méme source S.

L’idée au vu des différents types de faisceaux lumineux est d’utiliser des composants optiques
pouvant les manipuler. De ce fait, afin de réaliser I’objectif d’un microscope photonique qui est
le grossissement des objets, plusieurs composants traitant la lumiére appelés composants

optiques sont assemblés.

—_— A
E— 4
S § —d < S
_— «
_— v
divergent parallele convergent

Figure 3. 11 : faisceau lumineux ; extrait de [165]

3.5 Concepts de base d’'un microscope optique

Pour une meilleure compréhension du fonctionnement du microscope optique, nous rappelons
d’abord dans cette partie de notre étude, son principe de base de fonctionnement, puis les
principaux éléments utiles a sa conception de base. Ces éléments varient d’un microscope

optique a un autre en fonction des domaines d’applications et des échantillons a visualiser.
3.5.1 Principe de base

Le principe de base employé dans un microscope optique repose sur 1’utilisation d’un élément
optique permettant de réaliser le grossissement des objets visualisés. Cela est réalisé par le biais
d’une lentille optique. Elle est constituée de dioptres. lls ont pour réle de séparer deux milieux

transparents.
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Une lentille optique est un composant optique dont la fonction est de disperser ou de concentrer
des rayons lumineux (voir figure 3.11 pour un exemple de rayons lumineux). De ce fait, celle
permettant de disperser des rayons lumineux est dite divergente tandis que celle permettant de
les concentrer est dite convergente. Notons que dans un microscope optique, la lentille

généralement rencontrée est la lentille convergente [166-167].

Plusieurs lois mathématiques régissent le fonctionnement d’une lentille optique convergente

dont celle nous concernant est donnée par [139, 166-167] :

(3.10)

Avec p la distance entre le centre de la lentille optique et 1’objet, ¢ la distance entre le centre de
la lentille optique et I’image, h; la hauteur de 1’image, h, la hauteur de 1’objet (voir figure

3.12) et m I’agrandissement.

L’équation (3.10) permet de déterminer I’agrandissement obtenu par le biais d’une lentille
optique. Nous pouvons constater que plus 1’objet est proche de la lentille (c’est-a-dire p — 0),
plus grand est I’agrandissement (m — o). Cette équation est au coeur de la microscopie optique
puisqu’elle nous indique que I’image d’un objet via une lentille optique peut étre agrandie.
L’image hi de I’objet ho via la lentille optique est inversée (voir figure 3.12) par rapport a
I’objet. 1l s’agira, dans le but de corriger ce probléme, de placer une autre lentille optique en

aval de I’image afin d’obtenir une image orientée dans le méme sens que celui de I’objet.
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_Optical Axis — __Image
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for radius to right of center (r5)
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Figure 3. 12 : exemple d’une lentille convergente ; extrait de [139]

Sur la figure 3.12, r,et r, sont les rayons respectifs du premier dioptre et deuxieme dioptre

composant une lentille optique, d son diamétre et f sa distance focale.

Nous venons, a travers les précédentes lignes, de montrer le principe de base de fonctionnement
d’un microscope en ce qui concerne son pouvoir d’agrandissement via [’utilisation d’une
lentille optique convergente. Cependant, pour une utilisation plus aisée du systeme, d’autres

composants lui sont ajoutés.
3.0.2 Composants de base d’'un microscope optique

Le microscope photonique est un instrument optique utilisant la lumiere dans le domaine du
visible dans le but de produire une image agrandie de I’objet analysé. Cette image est projetée
soit sur la rétine de 1’ceil d’un observateur, soit sur une caméra [167]. De base, il est équipé de

plusieurs composants (figure 3.14) que sont :

— un objectif optique (figure 3.13) : il est composé d’une ou plusieurs lentilles optiques
ayant pour but d’agrandir ’objet & visualiser. Plusieurs objectifs avec différents

grossissements sont disponibles dans le commerce. Notons que le grossissement (Mo, ;)
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que peut réaliser un objectif y est marqué. Sur la figure 3.13, nous pouvons lire que
M,p; = 100X ;

Figure 3. 13 : objectif optique ; extrait de [167]

des oculaires : c’est un systéme complémentaire de 1’objectif car en plus de permettre
la visualisation de I’image de 1’objet, ils sont également munis de lentilles optiques afin
d’agrandir I’image. De ce fait, I’image pergue a travers les oculaires est le résultat d’un

grossissement final donné par [167] :

Mginai = Mop;j * Mocu (3.11)

Avec M), ; désignant le grossissement de I’objectif, My, le grossissement des oculaires

et Mpinq le grossissement final obtenu apres les oculaires ;

une source de lumiére : indispensable, elle sert 4 éclairer I’objet étudié. Généralement,
la lumiére utilisée en microscopie optique appartient au spectre visible (figure 3.5). Les

longueurs d’onde choisies sont fonction du spécimen a étudier ;

un condenseur : c’est principalement une lentille optique ou un ensemble de lentilles
optiques dont le rdle est de focaliser (condenser) les rayons lumineux issus de la source

d’éclairage sur I’échantillon (objet) ;
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— un porte-échantillon : il sert & porter 1’échantillon comme son nom composé I’indique.
C’est une platine pouvant généralement se déplacer dans les directions que sont : de la
gauche vers la droite (vice-versa), du bas vers le haut (vice-versa) afin de changer le
champ d’observation. La platine est munie de pinces afin de maintenir fixe

I’échantillon ;

— un bouton de mise au point : ce bouton permet de déplacer le porte-échantillon afin de
placer 1’échantillon dans le plan focal de 1’objectif. Cette manceuvre permet d’obtenir
une image nette au niveau des oculaires. En deca ou au-dela du plan focal, soit aucune
image n’est obtenue, soit I’image obtenue est floue. Généralement, deux boutons
incrustés I’un dans 1’autre permettent de déplacer le porte - échantillon ; I’un pour un

déplacement grossier et 1’autre pour un déplacement fin ;

.~ Qcular [eyepiece)

Objective lens - -
Stage._

Condenser lens — ' ————
——
Condenser diaphragm == ‘_

Condenser focusing knob =

Field stop diaphragm %
0o

Spe-:l.men Lamp focusing knob
focusing knobs

Figure 3. 14 : microscope optique standard ; extrait de [167]
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un diaphragme d’arrét : c’est un dispositif avec une ouverture de diamétre variable.
Le role de ce dispositif est de réguler la quantité de flux lumineux arrivant a

I’échantillon ;

un diaphragme condenseur : Il joue le méme rdle que le diaphragme d’arrét a la seule

différence que celui-ci peut condenser le flux lumineux sur 1’échantillon ;

un bouton de mise au point du condenseur : il permet de controler le condenseur pour

la focalisation des rayons lumineux sur 1’échantillon ;

3.0.2 Limites d'un microscope optique

Le succés du microscope optique est dii a sa capacité a permettre 1’observation de spécimens

vivants ou non avec un grossissement important [167] ; cependant il est limité par deux

principaux facteurs :

la PSF (Point Spread Function) : elle désigne la fonction d’étalement de point. Cette
derniére représente la réponse impulsionnelle d’un systéme optique. La PSF permet
d’avoir une idée des défauts de conception d’un systéme optique. Ces défauts sont issus

des imperfections des composants optiques utilisés [168] ;

la résolution du systéme optique : elle désigne la capacité d’un systéme optique a distinguer
des détails [168]. C’est en réalité la distance séparant deux points contigus en dessous de

laquelle le systéme optique est incapable de correctement les discerner.

Selon les travaux d’Abbe, I’intervalle de distance séparant deux points contigus dans lequel un

microscope optique est correctement capable de les séparer est donné par [169 - 170] :

1.222 0.614

> = (3.12)
2nsin(a) NA
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Partant de 1’équation (3.12), la distance minimale a laquelle le system optique est

toujours capable de distinguer deux points contigus est donnée par :

40612 (3.13)

NA
Avec A la longueur d’onde du rayon incident, n I’indice de réfraction de 1’objectif et a
correspondant a I’angle du c6ne de lumiere maximum accessible. n sin(a) correspond

a I’ouverture numérique de I’objectif noté NA = nsin(a). C’est un paramétre qui est

indigué sur tout objectif. Sur la Figure 3.13, NA = 1.30.

Selon 1’équation (3.13), il est possible d’augmenter le pouvoir de résolution d’un

systeme optique de deux manieres ; I’idée étant de faire tendre ladite équation vers O :

— en diminuant la longueur d’onde du rayon incident : étant donné
qu’un microscope optique utilise généralement la lumicre visible, il sera

impossible de descendre en dessous de 380 nm (voir figure 3.2) ;

— en augmentant P’indice de réfraction de I’objectif : cela peut étre
réalisé en utilisant un objectif a immersion dont I’indice de réfraction
avoisine 1.5 [171].

Des instruments optiques avec des pouvoirs de résolution plus élevés que celui d’un microscope
optique ont été développés [171]. Cependant, ils restent difficilement accessibles aux pays en
voie de développement en raison de leur colt d’achat élevé et la difficulté relative a leur mise

€n cecuvre.

Le laboratoire d’instrumentation, image et spectroscopie (en abrégé L21S) s’est donc fixé pour

objectif de construire des instruments optiques bas colt, rapides, faciles a utiliser afin de faire
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face au probléme du paludisme en Afrique, notamment en Céte d’Ivoire. Ces instruments
utilisent les propriétés de la lumiere. Une explication relative a la préparation des échantillons

de sang et des instruments utilises est donnée a la suite de ce mémoire.
3.6 Systemes d’'imagerie de cellules sanguines

Le Laboratoire d’Instrumentation, Image et Spectroscopie (L2IS) sis a Yamoussoukro en Céte
d’Ivoire en partenariat avec 1’université de Lund en Sué¢de a développé un microscope optique
multispectral et multimodal avec pour objectif principal la proposition d’un systéme optique
bas codt, rapide et non-invasif pour le diagnostic du paludisme assisté par ordinateur destiné

aux pays en voie de développement.
3.6.1 Préparation des échantillons

Nos expérimentations ont été effectuées sur du sang humain, prélevé chez des patients infectés
par le paludisme. Une petite goutte de sang du patient a été prélevée. Ce prélevement sanguin
est généralement issu du bout d’un doigt du patient. Ensuite, cette portion de sang est étalée sur
une lame de verre résistant a la corrosion. Les lames utilisées ont une dimension de 75 mm x
25 mm et une épaisseur de 1 mm chacune. La lame de verre est ensuite séchée pendant environ
15 mn.

Cette méthode de préparation d’échantillons de frottis sanguins differe de la méthode standard.
La différence concerne I’utilisation ou pas du produit chimique Giemsa : notre méthode de
préparation exclut I’utilisation de ce colorant afin de préserver les propriétés optiques des

constituants des cellules sanguines [7, 11 — 13, 25].
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ére

3.6.2 Microscope optique multispectral and multimodal 1°version

Le premier dispositif expérimental utilisé dans nos travaux de thése est issu d’un microscope

commercial de marque Zeiss Brunel. Il a ensuite ét¢ modifi¢ afin d’intégrer de nouvelles

configurations. En plus d’étre constitué¢ des éléments de base d’un microscope optique, Il

(figure 3.15) contient les éléments suivants :

une caméra: c’est une caméra CMOS de 12 bits (Guppy GF503B, Allied Vision
Technologies). Elle est utilisée pour la conversion d’un flux lumineux en une image

destinée a une analyse ultérieure ;

des sources lumineuses : les sources lumineuses présentes sur ce systeme sont des
diodes ¢électroluminescentes au nombre de treize (13) dont les longueurs d’onde varient
de 375 nm a 940 nm. Ce sont : 375 nm, 400 nm, 435 nm, 470 nm, 525 nm, 590 nm, 625
nm, 660 nm, 700 nm, 750 nm, 810 nm, 850 nm et 940 nm. Pour chaque longueur d’onde,
une image est sauvegardée en utilisant la caméra. De ce fait, a la fin de ’acquisition des

données chaque image est composée de treize plans spectraux ;

trois modalités d’imagerie : le systeme est équipé de trois (3) modalités d’imagerie. Et
chaque modalité dispose des treize DELs présentées précédemment. Les modalités
présentes sur ce systeme sont : la transmission (voir T sur la figure 3.15) qui consiste a
recueillir et analyser I’intensité lumineuse qui passe a travers 1’échantillon ; la réflexion
(voir R sur la figure 3.15) qui consiste a recueillir et analyser la lumiére réfléchie par
I’échantillon et la diffusion en mode Dark-Field (voir S sur la figure 3.15) qui consiste

a recueillir et analyser la lumiere diffusée par 1’échantillon ;

un objectif de type cassegrain : la particularité de cet objectif réside dans 1’absence
d’une lentille optique. Ce qui présente 1’avantage de lutter contre 1’aberration

chromatique. L’aberration chromatique est un phénomene expliqué par la loi de Snell-
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Descartes (équation (3.7)). Elle se traduit par la différenciation de points d’impact issus

de rayons lumineux (possédant des longueurs d’onde différentes) apres avoir traverse

une lentille optique. Pour faire face a ce probléme, un objectif de type cassegrain

constitué de miroirs est utilisé en lieu et place des objectifs a lentilles optiques ;

— un séparateur : son role est de séparer le faisceau incident en deux parties égales. La

moitié du faisceau en mode réflexion est déviée vers 1’échantillon pour I’éclairer et

ensuite le faisceau réfléchi par 1’échantillon est transmis vers la caméra. La deuxiéme

moitié du faisceau est perdue.

9|dwes

Figure 3. 15 : microscope optique 1 version ; extrait de [7]
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Tout le dispositif (figure 3.15) est contrdlé par un ordinateur dual core sur lequel est installée

une application développée sous LABVIEW 8.6. L’application permet le choix de 1’allumage

des DELs. Le controle de I’allumage des DELSs et de leur intensité est effectué par le biais d’un
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DAQ (Data Acquisition Interface-National Instruments Inc.). L’application permet également
le choix de la modalité d’imagerie, le controle du gain et du temps d’exposition de la caméra.

C’est a travers cette application que les images sont sauvegardées pour des analyses ultérieures.

Le systeme ci-dessus a principalement été utilisé pour I’analyse de cellules sanguines dans le
cas du diagnostic du paludisme. Les recherches utilisant ce systéme ont démontré la capacité
des spectres acquis via ce dernier a pouvoir caractériser et distinguer les cellules sanguines
infectées par le paludisme de cellules saines [7, 11 — 13, 25]. Cependant, ce systéme est limité
car il ne permet pas la possibilit¢ d’explorer de nouvelles configurations d’imagerie. Aussi,
faut-il ajouter que les sources d’illuminations utilisées (DELs) ont une largeur spectrale
importante. Ce qui ne permet pas d’obtenir des résultats précis en termes de caractérisation.
Toutes ces limites ont été a la base d’une nouvelle investigation en vue de proposer une

deuxiéme version d’un microscope optique multispectral et multimodal.

icme

3.6.3 Microscope optique multispectral and multimodal 2" version

Le deuxiéme instrument optique utilisé dans notre projet de these est une amélioration du
premier précédemment décrit. Il a été développé afin de combler les limites du premier. Nous
’avons congu et monté a ’université de Lund en Suéde suite a un nouveau partenariat entre le
laboratoire d’instrumentation, image et spectroscopie (L2IS) et ladite université [24]. Ce
systeme, en plus d’intégrer les concepts du premier instrument, a été concu de sorte a étre
totalement modifiable pour de nouvelles expérimentations. Sa puissance d’adaptation et
d’acceptation de nouvelles configurations réside dans le fait qu’il n’est point embarqué (voir
figure 3.16). Les piéces optiques sont assemblées suivant des tiges de direction. L’idée originale
de cette manceuvre est de pouvoir mettre en place un nouveau systéme a partir de celui-Ci sans
débourser une énorme quantité d’argent puisque cela représente une limite cruciale pour les
pays en voie de développement. Nous en avons congu six et reparti dans les pays que sont : la

Coéte d’Ivoire, le Togo, le Burkina Faso, le Mali, le Cameroun et le Kenya.
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Par défaut, il est constitué des éléments suivants :

une caméra : c’est une caméra issue du fabricant Lumenera. Sa série de production est le
It225M (indiquée par 3.0 USB Camera sur la figure 3.16). Elle est dotée d'un capteur CMOSIS
CMV2000 haute résolution de 2/3 de pouce avec un obturateur global entierement électronique.
La résolution du capteur est de 2.2 MP (Méga Pixels). Les dimensions du capteur sont de
1088x2048 pixels avec une fréquence d'images maximale de 170 (images par seconde). La taille
d’un pixel est de 5,5 x 5,5 um. La technologie de transfert des données utilisée est I’'USB 3.0.
Les données de pixels sont sélectionnables. Nous avons le choix entre 8 ou 12 bits. Son temps
d'exposition varie de 0 a 4s et son gain de 1 a 40. Notons qu’une caméra autre que celle-Ci, avec
des caractéristiques totalement différentes de celles précédemment décrites, peut étre utilisée en

fonction des besoins de 1’utilisateur ;

des sources lumineuses : ce systeme, en raison de son caractere non embarqué (voir
figure 3.16), peut étre équipé aussi bien de DELs que de lasers (dénotés par Light
Sources sur la figure 3.16). Par défaut, nous avons les lasers de longueurs d’onde 405
nm, 450 nm, 532 nm et 640 nm tandis que les DELs sont celles précédemment
énumérées. Aux sorties des sources lumineuses, sont placées des densités optiques avec
pour réle de réduire la puissance de I’intensité lumineuse (indiquées par OD sur la figure
3.16 pour Optical Density). L’utilisation des sources lasers s’accompagne d’un
phénomene appelé speckle [172]. Ce phénomene est inhérent a 1’utilisation de sources
de lumiere cohérente (en 1’occurrence un laser). Il résulte de la rencontre d’une source
de lumiére cohérente avec une surface rugueuse. Afin de pallier ce probléeme, des
réducteurs de speckle sont utilisés (indiqués par SR pour Speckle Reducer sur la figure

3.16). Egalement, le mode de sauvegarde est identique & celui du systéme précédent ;

des lentilles convergentes : elles sont utilisées soit pour collimater (lentilles L1 et L3
sur la figure 3.16), soit pour focaliser (lentille L2 sur la figure 3.16) le faisceau

lumineux ;

56



These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Acquisitions d’images de cellules sanguines en microscopie optique

des modalités d’imagerie évolutives : les modalités rencontrées dans la plupart des
systemes d’imagerie microscopique sont la transmission, la réflexion et la diffusion.
Cependant, de nouvelles configurations d’expérimentations peuvent étre envisagées
résultant des interactions lumiére - matiére. Ainsi, le systéme construit est habilité a
conduire des expérimentations en polarisation et en fluorescence.

La polarisation de la lumiere consiste a orienter le flux lumineux selon une direction
de propagation [173]. Sur notre systeme (figure 3.16), cela est réalisé en insérant avant
I’échantillon un polariseur (indiqué par P sur la figure 3.16) et aprés 1’échantillon un
analyseur (un autre polariseur indiqué par A sur la figure 3.16). L’utilisation d’un
microscope polarisant a pour objectif d’analyser ’hémozoine résultant de la digestion
d’un parasite palustre au sein d’un globule rouge [174 - 176]. Ce produit a la
particularité d’étre biréfringent ¢’est-a-dire ayant la capacité de dédoubler un faisceau
incident (polarisé). De ce fait, il s’en suit la naissance de deux rayons dont celui suivant
la loi de la transmission appelé rayon ordinaire tandis que le deuxieme est appelé rayon
extraordinaire. Lors de cette expérimentation, il s’agit d’utiliser les deux polariseurs en
mode croisé c¢’est-a-dire la configuration dans laquelle, il n’existe aucun flux lumineux
en sortie de ’analyseur en I’absence de 1’échantillon. Partant de ce point, tout rayon
lumineux apparaissant apres I’analyseur suite a I’insertion de I’échantillon est le résultat
du rayon extraordinaire. Cette caractéristique particuliére de certains matériaux est

utilisée pour leur caractérisation par le biais de microscope polarisant [174 - 180].

La fluorescence est un phénomeéne qui se produit lors de 1’absorption d’un flux
lumineux par un atome ou une molécule constituant une matiére. Cette absorption
engendre le passage de I’atome d’un niveau d’énergie inferieur a un niveau d’énergie
plus élevé. L’atome ayant gagné en énergie retourne a son état fondamental en restituant
I’énergie gagnée sous la forme de lumicre. Cette caractéristique est utilisée par exemple

dans I’étude de cellules sanguines infectées par le paludisme et de certaines plantes
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tropicales en vue de connaitre leur état de santé [16, 181 - 182]. Sur notre systéme, cette
expérimentation peut étre réalisée en insérant des filtres optiques passe-haut (dénotes
par SOF pour Set Of Filters sur la figure 3.16) afin de ne recueillir que I’'image
correspondante au spécimen étudié lorsque ses atomes sont excités. Ces filtres sont
placés juste avant la caméra. Par défaut, ces filtres vont de 425 nm a 700 nm avec un

pas de 25 nm ;

— un séparateur : il joue le méme role que celui utilisé dans la premiere version du

systéme optique d’imagerie. Il est indiqué par BS pour Beam Splitter sur la figure 3.16 ;

— un objectif : la deuxiéme version du systéme optique accepte un ensemble d’objectifs
afin d’offrir a I’utilisateur plusieurs choix en fonction de ses besoins. Ainsi, avons-nous
par défaut les objectifs plans que sont Olympus Nikon Neofluar 6.3/0.2 ; 40/0.7 et
100/1.25 et d’un objectif de type cassegrain qui est le méme que celui présent sur

I’ancien modéle ;

— d’une mise au point automatique : la recherche du plan focal via I’ancien systéme est
réalisée manuellement. Cela pose le probléme de gain de temps et le souci de restaurer
des positions antérieures d’analyse d’un échantillon. La résolution de ces problémes a

été faite suivant deux axes : un axe méecanique et un axe algorithmique.

Le premier axe concerne la partie mécanique de la solution implémentée. Cela a consisté
a I’ajout de servocommandes et de moteurs au systéme. Les servocommandes ont pour
role de commander les moteurs qui leur sont connectés. Ainsi, la servocommande X SC
(figure 3.16) commande le moteur X-M (figure 3.16) lequel a son tour assure le
déplacement du porte-échantillon (désigné par SH pour Sample Holder sur la figure
3.16) selon I’axe X ; la servocommande Y SC (figure 3.16) commande le moteur Y-M
(figure 3.16) assurant & son tour le déplacement du porte-échantillon selon 1’axe Y et

enfin la servocommande Z SC (figure 3.16) commande le moteur Z-M. Ce dernier gere
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le déplacement du porte-échantillon selon 1’axe Z. Ces moteurs et servocommandes
émanent du fabricant THORLABS. Ce dernier est spécialisé dans la fabrication de
composants optiques et mécaniques. Les servocommandes utilisées sont de la série
TDCO0O01. Elles sont compactes avec les dimensions de 2,4 pouces x 2,4 pouces x 1,8
pouces (1 pouce = 2.54 cm). Les moteurs utilisés ont une distance d'arbre de 25 mm (0
a 25 mm) dont le pas minimum est de 0,5 um. Le déplacement selon les axes X, Y et Z
peut étre manuellement réalisé a 1’aide de boutons situés sur les servocommandes.
Cependant, pour un gain de temps et aussi pour une appréciation objective, la recherche
du plan focal peut étre réalisée automatiquement selon un algorithme de détection

automatique de plan focal.

Le deuxieme axe a consisté a implémenter un algorithme avec pour objectif de
sélectionner parmi un ensemble d’images celle respectant les requis de I’utilisateur.
Dans nos expérimentations, il s’agit de sélectionner de cet ensemble d’images celle
constituée d’objets avec des bordures fines. En plus de cette contrainte, 1’image
sélectionnée doit présenter le meilleur contraste. Plusieurs algorithmes ont été proposés
dans la littérature a cet effet. Les algorithmes les plus utilisés sont ceux de Tenenbaum,
Boddeke, Laplace [183]. Ces algorithmes calculent les dérivées premiéres et secondes
d’une image. Egalement, dans cette étude un algorithme basé sur la transformée de
Fourier a été proposé. D’abord, la transformée de Fourier est appliquée sur chaque
image puis le coefficient de Pearson est appliqué sur chaque paire d’images. Ces
algorithmes produisent des résultats satisfaisants. Leur limite réside dans leur temps de
calcul important. De ce fait, nous avons proposé une formulation mathématique
permettant d’aisément et rapidement trouver le plan focal. Le procédé consiste a
parcourir les images correspondant aux différents déplacements de I’échantillon selon
I’axe Z. De ce fait, a chaque déplacement de 1’échantillon une image est capturée. Cette
image acquise est normalisée ramenant ses valeurs de pixels dans I’intervalle 0 a 1.

Similairement aux recherches du plan focal manuel, nous effectuons deux types de

59



3

These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Acquisitions d’images de cellules sanguines en microscopie optique

recherche : une recherche grossiere et une recherche fine. La recherche grossiere est

réalisée en utilisant I’¢équation mathématique (3.14) :

M N
1 2
std(x) = M NZZ(Xij - H) (3.14)
i=1j=1
Avec :
_ Lz XXy (3.15)
M N

M et N désignent respectivement le nombre de lignes et de colonnes des images. Xij

correspond a la valeur de niveau de gris de I’image x aux coordonnées i et j.

En utilisant 1’équation (3.14), une image | présente un meilleur contraste qu’une image
J si son parametre std est supérieur a celui de J avec | et J deux images acquises a des
positions différentes. Dans ce cas, 1’algorithme retient la position de | comme la
meilleure position et ainsi de suite jusqu’au parcours total des 25 mm admissibles par
les moteurs. Le moteur Z-M est disposé de sorte a ce qu’a sa distance maximale, le

porte-échantillon soit a la distance minimale admissible de 1’objectif optique.

Apres le parcours des 25 mm admissibles par le moteur Z-M, 1’algorithme aura trouvé
la position a laquelle se situe la meilleure image selon la cherche grossiere. La recherche

fine autour de ce point est realisée en utilisant 1’équation (3.16) :

R = /std(R_X)? + std(R_Y)? (3.16)
Avec :

RX(Wj)=((xG)N—2*x(@+1)))+x(i+2))) (3.17)
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Et:

RY(,j) = (x(i,j+1) —x()) = (x(ij+2) —x(i,j+ 1)) (3.18)

std (a) est donné par 1’équation (3.14) tandis que i et j représentent respectivement les
indices de ligne et colonne de I’image X. En se basant sur I’équation (3.16), ’'image dont
la position est retenue est celle maximisant ladite équation. Nous avons comparé le
temps d’exécution de notre principe de recherche (dénommé STD_DER) du plan focal

a celui des principaux algorithmes rencontrés dans la littérature dont une revue est

proposée dans [183].

Tableau 3. 1 : temps d’exécution des algorithmes testés sur de grandes tailles d’images

Taille image 544x664 677x1115 1069x1662 1088x2048
Algorithmes | Indice Temps Indice Temps Indice Temps Indice Temps
image | d’exécution (s) | image | d’exécution(s) | image | d’exécution (s) | image | d’exécution (s)
SOB-TEN 22 271.469 22 660.623 22 1084.971 22 1565.853
LAP 22 107.423 22 228.273 22 523.744 22 983.820
LAP-VAR 22 190.699 22 372.166 22 1062.523 22 1836.500
P.CORR 22 06.387 22 08.87 22 21.064 22 26.34
STD_DER 22 06.156 22 08.51 22 16.855 22 22.0733
(le ndtre)

Du tableau 3.1, nous pouvons observer une similarité entre le temps d’exécution de
notre proposition (STD_DER) et celui de P.CORR. De ce fait, nous avons conduit de
nouvelles expérimentations, cette fois-ci, sur des images de plus petites tailles en vue
d’explorer le niveau de précision des deux algorithmes (voir figure 3.17 quant aux

indices des images).
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Tableau 3. 2 : temps d’exécution des algorithmes testés sur de petites tailles d’images

Taille image 44x52 52x62 111x165 152x380
Algorithmes | Indice Temps Indice Temps Indice Temps Indice Temps
image | d’exécution (s) | Image | d’exécution (s) | image d’exécution (s) | Image d’exécution (s)
P.CORR 23 2.441 23 2.486 23 2.727 21 2.97
STD_DER 22 1.511 22 1.666 24 1.703 22 2.21
(le nbtre)

uUse
6008

3.0 USB

USB HUB

Figure 3. 16 : microscope optique 2'°™ version ; extrait de [24]

=1

Toutes les images présentées a la figure 3.17 peuvent étre considérées comme des images

correspondant a une mise au point optimale. Elles sont trés similaires en termes de netteté des

bordures excepté la premicre (I’image 21) qui est un peu émoussée. La seule différence entre

ces images repose sur le contraste : différence entre l'arriére-plan et les objets (des cellules

sanguines dans ce cas de figure). Nous avons intentionnellement fusionné des images présentant
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des contrastes différents a la méme position de I'échantillon. Le changement de contraste peut
étre effectué en déplacant la lentille optique L2 (voir figure 3.16). A une position donnée, un
bon contraste est enregistré et en dehors de cette position un faible contraste est observé. Cela
peut s'expliquer par le fait qu'il existe une position optimale ou la lumiéere est parfaitement
collimatée.

Image 24 Image 26 Image 27

Figure 3. 17 : indices des images émanant du microscope optique 2™ version

Les images de la figure 3.17 ont été acquises dans la modalité de transmission. La caméra
utilisée est celle précédemment définie. La résolution choisie est celle de 12 bits car elle permet
une plus large dynamique comparée a celle de 8 bits. Le nombre d’images (N;) & parcourir
lorsque ’utilisateur entre les paramétres que sont la distance maximale Max en mm, la distance
minimale Min en mm et le pas Step en um (entre deux distances consécutives) est donné par :

Max — Min
Ny =——

(3.19)
Step
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Les images de la figure 3.17 ont été acquises avec Max = 25mm, Min = 0 mm et Step =

5 um. D’ou un total de cinq mille images.

Le controle des sources lumineuses est identique a celui du systeme précedent : 1’utilisation

d’un DAQ (Data Acquisition Interface-National Instruments Inc.).

Afin de maintenir le systeme fixe et en vue de le rendre résistant aux secousses et aux
perturbations extérieures, ce dernier a été construit sur une plague micrométrique. La jonction
entre les éléments a été réalisée par des barres de fer comme 1’indique la figure 3.18 ; assurant

ainsi I’équilibre de ces derniers dans la construction dudit systéme.

Figure 3. 18 : schéma réel du microscope optique (2™ version) & illumination laser

(sis au L2IS en Cote d’Ivoire et dans cing autres pays africains)

Tous les éléments optiques, électroniques et mécaniques que sont la caméra, le DAQ et les
servocommandes sont connectés a un concentrateur USB (Universal Serial Bus) ; lequel a son

tour est connecté a un ordinateur.
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Une application a été développée sous MATLAB r2014a pour le contrdle total des éléments.
L’application (figure 3.19) permet entre autre de contréler les paramétres importants de la
caméra que sont le temps d’exposition et le gain, de choisir la source lumineuse, de rechercher
le plan focal avec la possibilité d’indiquer le pas aussi bien lors de la recherche grossiére que
fine, d’enregistrer une série d’images en délimitant les zones de 1’échantillon a analyser
(mesures de dé-focalisation) et d’afficher I’histogramme de 1’image en cours représentant la
répartition des intensités lumineuses présentes dans I’image affichée a gauche de I’application

(voir figure 3.19).

R XD 0O®

>
70 [ STOPCANRAL i Timos Foocos i Joetioam ot b [ oo |
Status: [N [GAM) 1) 00 1z I SCANNING
Initial StepNb.  Step  Final
= CAMERA CONTROL
GAIN EXPOSURE TIME ximom [ T N
BEEND AmmO e oiseL o I I
Ste 02
sia [ 10 | s} Source [l Laser 1 [l Laser 2 [l Other source
IMAGE INFORMATION,

r Mean  640.449 Standard deviation: 127.458 Maximum intensity: 1472 I

Single

Load Data

. . L : 2 8 v o Fie
200 1200 1400 1600 1800 2000
Pixelinfo: (X, Y) Pixel Vaue Saturated pixels: 0 | 2.22822+06 Saturation: .

Figure 3. 19 : interface graphique de I'application de contréle du microscope optique (2™

version) a illumination laser
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3.6.4 Prétraitement des images de cellules sanguines
3.6.4.1 Mesure de 'intensité lumineuse au niveau des caméras

Via les dispositifs optiques multispectraux et multimodaux précédemment présentés, les images
sont enregistrées par le biais d’une caméra. Cette derniére recueille un flux lumineux ayant
traversé un ensemble d’éléments optiques (figure 3.18). L’intensité lumineuse I, capturée par

la caméra est donnée par 1’équation (3.20) [7, 12] :

+00

Ixyl :f Exy)L-Txyl-Sxy/l-d/l (3.20)

0
AVec :

— Eyy : le spectre d’émission de la source d’illumination ;
—  Tyy, - latransmittance de I’échantillon analysé ;

—  Syya - lasensibilité spectrale du capteur ;

— x ety :les coordonnées des pixels dans 1’image ;

— A :lalongueur d’onde de la source lumineuse utilisée.

L’équation (3.20) indique que ’image obtenue via la caméra représente une valeur moyenne
émanant du produit de convolution du spectre optique réel de la mesure et des contributions de
I’ensemble du systeme optique et de 1’environnement d’acquisition. Par exemple, lors de
I’acquisition des images dans un environnement ou il y a d’autres sources lumineuses que celle
utilisée pour les mesures des données ; ces sources lumineuses auxiliaires influenceront les
résultats finaux des acquisitions. De ce fait, afin de réduire les contributions du systeme optique
et de I’environnement un calcul a cet effet est effectué selon les modalités d’imagerie [7,11 -
14].
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De facon générale, la donnée spectrale est déterminée suivant 1’équation :

Ay —B
Ly = 22222 (3.21)
ny)L - Bxyl
3.6.4.2 Détermination de la donnée spectrale en transmission

Dans le but de réduire les contributions de I’environnement et du systéme optique d’acquisition,

en transmission Ay, ;, Byy, €t Cy,» de 1’équation (3.21) sont obtenues comme suit :

A,y - correspond au rayon lumineux transmis par I’échantillon du sang étalé sur une

lamelle propre ;
B, : correspond au rayon lumineux transmis par une lamelle vide et propre ;

Cy; : s’obtient en capturant I’image au niveau de la caméra aprés avoir obstru¢ I’arrivée

de la lumiere.
3.6.4.3 Détermination de la donnée spectrale en réflexion

Pareil au principe de calcul de I’image spectrale dans la modalité transmission, en réflexion

Axyar Byyy €t Cyyy de I’équation (3.21) sont obtenues comme sulit :

Ayy; : correspond au rayon lumineux réfléchi par I’échantillon du sang €tal¢ sur une

lamelle propre ;
B, : se rapporte au rayon lumineux réfléchi par une lamelle vide et propre ;

C.y, - est obtenue apres le retrait de toute lamelle sur le porte-échantillon.
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3.6.4.4 Détermination de la donnée spectrale en diffusion

Similaire au mode de détermination de I’image spectrale en transmission, en diffusion A,,,,

By €t Cyyy de I’équation (3.21) sont obtenues comme suit

Ayy; : correspond au rayon lumineux diffusé par I’échantillon du sang €tal¢ sur une

lame propre ;

— By, : cette image correspond au rayon lumineux diffusé par un diffuseur ;
C.ys - elle est acquise en insérant une lamelle vide et propre.
3.6.4.5 Caractérisation des images spectrales

Les images multispectrales comme données d’analyse sont utilisées dans différents domaines
d’application. Cela est d0 a la richesse d’informations qu’elles contiennent. Cependant, la
précision des résultats issus de ce type de données est fort dépendante de la qualité (contraste
élevé, faible présence de bruit) de ces derniéres. Les images acquises a 1’aide de nos systémes

optiques sont sujettes a plusieurs défauts tels que :

— la présence de bruit impulsionnel : ce type de bruit se caractérise par un saut brutal
des valeurs de pixels dans 1I’image. Cela impacte fortement les détails dans 1’image

rendant ainsi difficile la distinction des éléments dans cette derniére ;

— la présence d’un mauvais contraste généralement trop faible ou souvent excessif au
regard de I’histogramme de 1’image : le contraste se définit comme la différence du
niveau de pixel entre les objets et le fond de I’image. Plus cette différence est élevée,
plus grand est le contraste. Plus le contraste est élevé, plus aisée est la distinction des

¢léments présents dans 1’image.
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Au vu des imperfections présentes dans nos images, il s’agira pour nous dans la suite de

proposer des méthodes de traitements de ces images afin de rehausser la qualité de ces derniéres.

3.6.4.6 Prétraitement des images spectrales

Le prétraitement d’images est une étape quasi indispensable dans tous les domaines d’analyse

de données numériques en raison de I’imperfection des systémes d’acquisition utilisés et de la

contribution de I’environnement d’acquisition. Les méthodes utilisées se situent a deux

niveaux :

le filtrage : il a pour but la suppression d’éléments qualifiés inutiles. Ces éléments
futiles (éléments non recherchés par le traiteur d’images) étouffent les informations
cruciales (éléments recherchés par le traiteur d’images) rendant difficile 1’exploitations
de ces dernieres. Précédemment évoqué, le bruit présent dans nos images est de type
impulsionnel. La réduction de ce type de bruit passe par ’utilisation du filtre médian

[184].

Le filtre médian fait partie de la famille des filtres non linéaires locaux. A la différence
d’un filtre linéaire, la sortie d’un filtre non lin€aire n’est pas une combinaison linéaire
de ses entrées. Le principe du filtre médian consiste dans une fenétre de pixels définie
par w,, éléments en ligne et w,, éléments en colonne a choisir la valeur médiane de cet
ensemble. Mathématiquement, la valeur médiane d’un ensemble de Z éléments est celle

respectant la formule ci-dessous :

z
Xmedian = argmin Z Xj— X, (3.22)
j=1..Z
q=1
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Avec |a| représentant la valeur absolue de a, X; (j = 1...Z) ’ensemble des valeurs dans

la fenétre considérée et argmin retournant la valeur minimale dans un ensemble donné.

Au vu de I’équation (3.22), la valeur mediane X; est celle minimisant la valeur absolue

des différences entre les valeurs de cet ensemble. Cependant, algorithmiquement il
s’agit d’ordonner les valeurs de ces pixels, puis de choisir la valeur séparant les valeurs

rangées en deux parties égales de part et d’autre de cette valeur.

Tableau 3. 3 : tableaux illustratifs du filtre médian

a. tableau non trié b. tableau trié

10| 5|3|15|20 3(5(10(15]20

Dans I’exemple ci-dessus, 10 est la valeur médiane. Le choix d’un voisinage impair est

a proscrire afin de préserver 1’unicité de la valeur médiane.

Figure 3. 20 : exemple d'application du filtre médian a une image de cellules sanguines

Sur la figure 3.20, a représente I’image de cellules sanguines non traitée et b celle traitée en

utilisant un filtre médian de voisinage 3x3.
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— le rehaussement du contraste par égalisation de I’histogramme : 1’histogramme
représente la distribution des intensités de pixels dans une image. Cette distribution
donne des informations sur I’image telles que son contraste. Ainsi, plus 1’histogramme
d’une image est plat, plus cette derniére présentera un bon contraste. Partant de ce fait,
le principe de 1’égalisation de I’histogramme a consisté a étendre I’histogramme de

I’image de sortie afin que ce dernier soit le plus plat possible [185].

12000 -
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Figure 3. 21 : exemple d'égalisation d'histogramme d'une image de cellules sanguines
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Sur la figure 3.21, a correspond a une image de cellules sanguines non traitée, b son

histogramme tandis que ¢ correspond a I’image de a dont I’histogramme a été égalisé et d cet

histogramme (égalisé).
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Conclusion

Le paludisme reste et demeure une épidémie suscitant beaucoup de recherches relatives au
développement de techniques et d’expérimentations scientifiques. Dans les mises en ceuvre de
systemes et notamment ceux destinés aux pays en voie de développement, deux éléments tres
cruciaux doivent étre considérés : I’efficacité de ces systémes et un colt d’achat ou de
production relativement bas. C’est en vue de respecter ces critéres que nous avons proposé un
systéme optique bas colt, rapide et automatique d’acquisition d’images de cellules sanguines

en vue d’une analyse ultérieure.

Ce systeme, développé suite a un partenariat entre 1’université de Lund en Suéde et celle de
Yamoussoukro, est un atout pour les pays en voie de développement en raison de sa grande
capacité a accepter de nouvelles configurations d’imagerie. Ce systéme a €té répandu dans six
différents pays africains notamment la Cote d’Ivoire, le Mali, le Burkina Faso, le Togo, le
Sénégal et le Kenya. Pour notre étude, nous 1’avons adapté a la problématique du diagnostic du
paludisme. La présentation des images obtenues via ce systeme en fonction des configurations
d’imagerie conduites, ainsi que les différentes techniques d’analyse de ces images seront

présentées a la suite de ce mémoire.
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Introduction

La lutte palustre a travers le diagnostic du paludisme assisté par ordinateur est réalisée suivant
deux grandes étapes : celle de I’acquisition des images de cellules sanguines a partir d’un
systeme d’imagerie microscopique (confer Chapitres 2 et 3) et celle consistant a analyser ces

images par le biais des techniques de traitement d’images.

Le traitement d’images est une discipline faisant recours aux techniques des mathématiques. Il
a pour but d’analyser le contenu d’une image. Cela en vue soit d’en extraire des informations,
soit d’en améliorer la qualité. Plusieurs techniques ont été développées et proposées dans la
littérature. Elles sont cependant choisies en fonction des besoins de 1’utilisateur qui dans notre

cas concernent le diagnostic du paludisme assisté par ordinateur.

Le diagnostic du paludisme assisté par ordinateur est une aide au personnel médical. 1l consiste
en la prise d’une décision face a un patient présentant des traits symptomatiques du paludisme
(confer Chapitre 2). De ce fait, il vise a reproduire le comportement d’un agent médical. L’idée
étant, face a un échantillon sanguin, de déceler une infection. L’objectif final de cette analyse
est de définir 1’état d’une cellule sanguine : état infecté ou état sain. La définition de 1’état de
la cellule est réalisée en analysant la surface de cette derniére. Pour ce qui est du diagnostic du
paludisme assisté par ordinateur, la technique de traitement d’images connue sous 1’appellation
analyse de la texture a été largement utilisée pour réaliser cette tiche qui est I’analyse de la
surface de la cellule sanguine [3, 102, 104, 106, 108, 109, 111, 113 - 130]. Le choix de cette
technique est justifié par le fait qu'une cellule sanguine saine présente une texture différente

d’une cellule sanguine infectée par le paludisme.

Dans la suite, nous définirons la texture, présenterons les différentes approches de I’analyse de
la texture les plus rencontrées et enfin nous choisirons celle présentant faible complexité de
calcul, robustesse, rapidité et performance en ce qui concerne la classification d’images basée

sur la texture de ces derniéres.
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4.1 La texture

4.1.1 Définition de la texture

La proposition d’une définition propre a la texture d’une image a ét¢ largement discutée dans
la littérature. Au vu du nombre important de textures existantes et domaines d’applications dans
lesquels elles sont utilisées, différentes propositions de définition ont été faites suivant

différentes approches.

Ainsi, en 1962 Julesz [186] définit la texture comme une unique structure (motif ou primitive)
se répétant dans plusieurs directions. Il appela cette structure texton. Cette approche est percue
comme une approche déterministe. Elle est d’autant plus vraie dans la perception

macroscopique c’est-a-dire la perception humaine.

En 1973, Haralick [187] définit la texture comme un élément rendant compte de la disposition
structurale des surfaces et leurs liens avec leur voisinage. Du point de vue perceptuel, cette
disposition peut étre qualifiée via I’utilisation de termes tels que texture grossicre, lisse,

irreguliere, ondulée, etc.

Gagalowicz, quant a lui, dans sa thése d’état intitulée Vers un modele de textures en 1983 [188]
va énoncer la texture comme un agencement spatial ou une disposition spatiale de motifs
appelés également primitives « cas déterministe, vision macroscopique » décrivant un aspect

aléatoire « cas probabiliste, vision microscopique ».
Les définitions déterministes et probabilistes donnent naissance a deux types de textures :

— la premiére est la macro-texture : percue comme une texture structurée pouvant étre

directement extraite par un observateur humain ;

75



These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Analyse de la texture des images numériques

— la deuxiéme concerne la micro-texture : identifiée comme une texture aléatoire dont
I’aspect qui s’en dégage est chaotique, désordonné avec une impression visuelle

globalement homogeéne.

La définition de Gagalowicz donnera naissance aux textures mixtes. Ces types de textures ne

pourront étre attribuées ni aux macro-textures ni aux micro-textures.

4.1.2 Intérét de la texture

La texture d’une image peut étre exploitée dans les domaines d’application suivants : la
segmentation, la reconnaissance de formes, la biométrie, la telédétection, la reconnaissance

faciale, la détection d’objets, la classification d’un ensemble d’images, etc. [44, 189 - 190]

Notre étude concerne la classification d’images. C’est un procédé consistant a regrouper un
ensemble d’images en des classes de données (pouvant étre une classe de voitures, de fruits,
etc.). Ce regroupement est réalisé en fonction du contenu des images. Dans notre cas, nous

distinguons deux classes : celle de la cellule saine et celle de la cellule infectée.

Le procédé d’assignation de 1’état d’une cellule sanguine est réalisé sur la base d’un modele
mathématique. Ce modele doit étre capable de représenter le mieux les attributs caractéristiques
de I’objet présent dans I’image. L’analyse de la texture de cet objet dans I’image permet de
mettre en exergue le caractére discriminant de cette derniere.

Dans la suite, nous présenterons les principales approches d’analyse de la texture d’images

rencontrées dans la littérature.
4.2 Les différentes approches d’analyse de la texture

Dans le but de faire face aux différentes imperfections (la rotation, le flou, une illumination
non-homogeéne, un faible contraste, la présence de bruit) présentes dans les images texturées,

plusieurs approches d’analyse de la texture [34 - 36] ont été définies et proposées dans la

76



4

These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Analyse de la texture des images numériques

littérature dont les plus rencontrées sont les approches basées sur les transformations, les

approches morphologiques, les approches structurelles, les approches statistiques.

4.2.1 Les approches basées sur les transformations

Les approches basées sur les transformations sont aussi connues sous 1’appellation analyse
fréquentielle [191]; il en existe fondamentalement trois: la transformée de Fourier, la
transformée de Gabor et la transformée en ondelettes.

4.2.1.1 La transformée de Fourier

Le principe de base consiste a transformer 1’image originelle en passant du domaine spatial au
domaine fréquentiel. La formulation mathématique de la transformée de Fourier est donnée

par :
N

F(u,v) =M_1Ni

f(m,n)ex —'2n(ﬁ+v—n) 4.1

) p ] M N ( * )
m=1n=1

Avec f le signal originel, u et v sont respectivement les fréquences horizontales et verticales, M

et N sont les dimensions spatiales du signal f.

La transformée de Fourier appliquée a une image donne naissance a deux composantes dont
’une se rapporte au module de la transformée ou encore le spectre de puissance et I’autre a la

phase de la transformée.

L’adaptation de la transformée de Fourier aux images multi-composantes est géneralement
réalisée en I’appliquant sur chaque composante spectrale de I’image. En vue de considérer
I’information spectrale entre les différentes composantes, il a été principalement proposé quatre
alternatives dans la littérature [192 - 198]. Nous avons la transformée de Fourier chromatique

étendue. Elle est définie par :
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F(u,v,u) = %Z_ <ﬁ Z fit(m,n)exp (-]271’( N ))) exp (—]277%) (4.2)

k=0 m=0 n=0

Avec K désignant le nombre de bandes spectrales de 1’image multi-composantes et . €
{—1, 0, 1} représentant les composantes frequentielles. Ensuite, vient la transformée de Fourier

chromatique séquentielle donnée par :

M-1N-1

1 ] mu nv
Fie(u,v) = oo fi(m,n)exp <—JZ7T W*ﬂ) (4.3)

m=0n=0

Puis :
R(Fe(w,v)) +j.1(F(w,v)) si (w,v) = (2,0)

Fe(u,v) = { R(F(w,v)) — j. I(F (w,v)) si (w,v) = (0,2) (4.4)

0 sinon

Avec R et | représentant respectivement les parties réelles et imaginaires d’un nombre
complexe. Puis, il a été proposé la transformée de Fourier chromatique quaternionique. Le
principe de cette transformation consiste a définir un nombre quaternion q composé d’une partie

réelle et de trois parties imaginaires j;, j, et j;. Ce nombre g est obtenu de la maniere suivante :

q=q1t /192 +Jj295 +j304

: : . . (4.5)
Jji =J3 =Ji =juajs = -1

Une image couleur par exemple est définie comme une image quaternion lorsque sa composante
réelle est mise a O et les trois parties imaginaires sont utilisées pour représenter les bandes

spectrales. Partant de ce principe, la transformée de Fourier quaternionique est donnée par :
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1

Q(u,v) =\/ﬁ

M-1N-1
n

z q(m,n)exp (—Znu (% + Tllv—v)> (4.6)

m=0 n=0

Avec q(m,n) I’image quaternion donnée par :

q(m,n) = fi(m,n)j; + f,(m,n)j, + f3(m,n)j; 4.7

Etu? = —1 , la partie réelle de u est nulle tandis que f;(m,n), f,(m,n) et f;(m,n)

représentent les composantes rouge, verte et bleue de I’image originale.

Enfin, nous avons la transformée de Fourier basée sur la représentation complexe de la couleur.
Elle consiste a isoler les composantes teinte, saturation et intensité de I’image initiale de la

maniére suivante :

er (m,n) = arctan<

\/§(fG (m' n) - fB(m' n)) >
ZfR(m'n) _fG(m'n) - fB(mﬂn)

— fR(min) +fG(mln) +fB(m'n)

AT ) 48)
_ min{fR (m' n)' fG (m' n)' fB (m' n)}
\ fs(m,n) =1- fL(m,n)

Avec f;(m,n) , fr(m,n) et fzg(m, n) représentant respectivement les composantes spectrales
verte, rouge et bleue de 1’image couleur tandis que f;(m, n) , f,(m,n) et fo(m, n) représentent
respectivement les images de teinte, d’intensité et de saturation de I’image couleur dans I’espace

de couleur. Partant de cette décomposition, la représentation complexe est donnée par :
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( Z(m,n) = fe(m,n).exp(jfy(m,n))

Ou (4.9)

Z(m,n) = fs(mn) (cos(fH(m, n)) + jsin(fy (m, n)))

Finalement, la transformeée de Fourier basée sur la représentation complexe de la couleur est

calculée de la facon suivante :

-1 1

M—1N—
Z(u,v) = ﬁ Z Z(m,n)exp <—2T[j (% + rllv_v)) (4.10)

m=0 n=0

Un souci lié a la transformée de Fourier est qu’elle ne lie pas le domaine fréquentiel au domaine
spatial (et vice-versa). Cette limite donna naissance a la transformée de Fourier a court terme.
Elle consiste a appliquer la transformée de Fourier sur un signal a ’intérieur d’une fenétre.
Cependant, elle n’est pas adaptée a 1’étude des signaux non stationnaires ¢’est-a-dire les signaux
dont les spectres ne sont pas constants. Pour pallier cette insuffisance, Gabor a préconisé une

solution décrite ci-dessous.

4.2.1.2 La transformée de Gabor

La transformée de Gabor [27, 199] a vu le jour afin de pallier les insuffisances de la transformée
de Fourier. Cela a été réalisé en proposant un outil alliant les informations spatiales et
fréquentielles d’une image. Dans le domaine spatial, la formulation mathématique de la

transformeée de Gabor est donnée par :

X2 y?
g(x,y) = exp {— laT + aTl} exp(j2m (uox + voy)) (4.11)
x y
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Avec o, et g, représentant les écarts-types suivant les directions x et y respectivement. Tandis

que u, et v, représentent les fréquences spatiales suivant les directions x et y respectivement.

Dans le domaine du traitement d’images, il revient de considérer que les parties réelles de

1’équation (4.11). Ce qui donne :

2 2
g(x,y)1 = cos (ax + by)exp {— ng }

24,2 (4.12)
g(x,y), = sin(ax + by)exp {— ng }

Avec a et b représentant la fréquence et 1’orientation du filtre respectivement tandis que o
correspond a I’écart-type de la gaussienne. L’ application du principe de Gabor sur une image
revient a appliquer un banc de filtres (passe-haut et passe-bas) sur ladite image. Les principaux
parametres a définir lors de la mise en place d’un filtrage a I’aide de la transformée de Gabor

sont les fréquences et les angles d’orientation.

Le filtrage sera effectué pour chaque couple fréquence-angle d orientation. De ce fait, si N est
le nombre de fréquences et N, le nombre d’angles d’orientation alors N = N * N,, représentera
le nombre de sorties du filtre. Cependant, ces filtres présentent des limites car ils fournissent

des informations corrélées entre elles. Cela est dd au fait que ces filtres ne sont pas orthogonaux.

La transformée de Gabor peut étre vue comme une transformée de Fourier a fenétre glissante.
De ce fait, son adaptation aux images multispectrales est similaire a celles de la transformée de
Fourier [200]. Cependant, la taille de cette fenétre reste fixe dans le temps donnant naissance
aux problémes suivants : une taille de fenétre trop petite engendre le blocage des basses
fréquences tandis qu’une taille de fenétre trop grande favorise 1’étouffement des hautes
fréquences contenues dans I’information totale. De ce fait un outil utilisant une taille de fenétre

variable est indispensable.
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4.2.1.3 La transformée en Ondelettes

La transformeée en ondelettes a été developpée dans le souci de pallier les insuffisances de la
transformée de Gabor et celles de Fourier. Elle est similaire a la transformée de Fourier a la
différence qu’elle permet une variation de la fenétre glissante. De ce fait, son adaptation aux

images multispectrales est similaire a celles de la transformeée de Fourier [201 - 202].

En effet, une ondelette est une fonction de moyenne nulle et d’énergie finie ; occupant des
positions temporelles et fréquentielles. La transformée en ondelettes d’une fonction f est

calculée de la maniére suivante [27 — 28] :

hG, k) = j j £ y) W G, y)dxdy (4.13)

Avec | et k les facteurs d’échelle et de décalage et * représente 1’opérateur complexe de
conjugaison. ¥ est obtenu par translation et dilatation d’une fonction particuliére appelée

ondelette mere. Elle est définie par :

x—k y—k)

1
lpj,k(x'Y):ﬁLp( — — (4.14)

J J
Avec j différent de 0. L’ondelette mére doit respecter certaines contraintes : elle doit étre
oscillante, d’intégrale nulle et de carré intégrable. La transformée en ondelettes revient a
décomposer I’image en des sous-bandes orthogonales et indépendantes limitant ainsi la

redondance d’informations. En pratique, cela revient a appliquer des filtres passe-haut et passe-

bas sur I’image.
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4.2.2 Approches morphologiques

Les techniques émanant des approches morphologiques, de facon générale, réalisent des
opérations entre 1I’image (f) a étudier et une image de référence appelée élément structurant (g).
Les approches morphologiques reposent sur I'utilisation de deux opérateurs morphologiques
que sont les opérateurs érosion et dilatation. L’opérateur érosion détermine le minimum entre

le signal d’origine et 1’élément structurant. Il est donné par [203] :

e(f,9)(x) = /\ (f, ) —g®) (4.15)

X€Df,yE€Dgy

Tandis que la dilatation ne garde que le maximum. Elle est donnée par [197] :

st ow=\/ (Fen+gm) (4.16)

X€Df,y€Dgy
Avec Dy et D, représentant respectivement les domaines de definition spatiaux de f et g.

La combinaison de ces opérateurs (équations (4.15) et (4.16)) entre eux est possible et donne
naissance a de nouveaux opérateurs a savoir I’ouverture (I’opération d’érosion suivie d’une
dilatation) et la fermeture (I’opération de dilatation suivie d’une érosion). Ces méthodes sont
appliquées soit a des images binaires, soit a des images en niveaux de gris, soit a des images
multi-composantes (images couleur par exemple) [203 — 205]. L’utilisation de 1’approche
morphologique pour DI’étude de la texture repose généralement sur trois éléments
caractéristiques a savoir le spectre de motif, la signature fractale et la covariance

morphologique.

Le spectre de motif appelé Pattern Spectrum en Anglais caractérise la distribution de la taille

des objets dans une image. La signature fractale quant a elle renseigne sur les distances séparant

83



4

These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Analyse de la texture des images numériques

ces objets tandis que la covariance morphologique rend compte de la répétition des motifs dans

une direction et selon une distance [203 — 205].

4.2.3 Approches structurelles

Les approches structurelles émanent du principe d’approche de Julesz [186]. Cette approche
définit la texture comme un ensemble de textons. De ce fait, le principe des approches
structurelles, comme son nom I’indique, consiste a décomposer la texture en un ensemble de
structures ou textons. De ce principe, ’image texturée est supposée étre la répétition plus ou
moins réguliere de ces textons. Il s’agit alors de définir la structure (ou texton) et le principe de

placement de celle-ci.

La différence fondamentale résidant au sein des techniques basées sur les approches

structurelles repose sur la définition du texton et celle de la régle de placement de ce dernier.

D’une part, les textons les plus rencontrés sont la considération d’un milieu homogene de
valeurs de pixels, de pics de pixels, des segments de ligne (en utilisant la transformation de
Hough efficace) [206], la répétition de contours selon différentes orientations en utilisant des
filtres détecteurs de contours (tels que les filtres Laplacien de gaussienne ou différence de
gaussienne [207 - 208]).

D’autre part, la définition du principe de placement Se rapporte aux relations spatiales existantes
entre les textons (précédemment définis). Ces relations sont déterminées en utilisant les mesures

statistiques que sont I’intensité, 1’élongation, 1’orientation et la compacité [209 — 211].

L’analyse de la texture basée sur le principe des approches structurelles est généralement
réalisée de deux fagons dans tous les cas en deux étapes : soit la détermination de I’élément

structurel (texton) puis la définition de son placement dans 1’image, soit la définition de la régle
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de placement de 1’élément structurel puis sa détermination proprement dite. Aussi, faut-il noter

que la combinaison des deux approches est possible [212].

4.2.4 Approches statistiques

Les techniques issues des approches statistiques utilisent les propriétés statistiques de la
distribution des valeurs de pixels pour la définition de I’opérateur textural. Nous avons les
opérateurs statistiques de premier ordre tels que la moyenne (valeur autour de laquelle orbite
un ensemble de valeurs), la variance (elle évalue la dispersion d’un ensemble de valeurs autour
de leur valeur moyenne), I’écart-type (correspondant a la racine carré de la variance, cette
mesure évalue 1’écart entre un ensemble de valeurs et leur valeur moyenne), 1’entropie (elle
caractérise le degré d’uniformité existante au sein d’un ensemble de valeurs), I’asymétrie (elle
correspond a une absence de symétrie), la compacité (elle caractérise le taux d’occupation d’un
ensemble de valeurs), etc. [213]. Puis ceux du deuxieme ordre dont le plus rencontré est les

matrices de cooccurrence [128, 187].

Les matrices de cooccurrence analysent des paires de pixels. Elles répertorient les fréquences
d’apparition de valeurs de pixels selon une translation. Pour une translation donnée t, la matrice

de cooccurrence MC; d’une région R est définie pour tout couple de niveaux de gris (a, b) par :
MC(a,b) = card {(s,s +t) € R?*/S; = a,S¢,+ = b} (4.17)

Avec S désignant I’ensemble des valeurs de niveau de gris dans I’image. Pour une image de n
bits, S appartient a I’ensemble [0, 2™ — 1]. De ce fait, les valeurs minimale (S,,;,) et maximale

(Smax) de S sont obtenues par :

Smin =0
et
Smax = 2" —1

(4.18)
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L’adaptation des matrices de cooccurrences des images en niveaux de gris aux images
multispectrales a été réalisée en classant chaque plan spectral de 1’image dans un sous-espace ;
puis a considérer cette valeur de la classe comme la valeur du pixel dans ce sous-espace.
L’obtention du sous-espace est réalisée a I’aide de la transformée de Karhunen-Loeve [108 —
109]. Le principe de cette transformée consiste a réaliser un changement de base. Ce
changement de base engendre la naissance de nouveaux axes de représentation de 1’information.
L’avantage de ces nouveaux axes réside dans le fait qu’ils permettent une meilleure distribution
de I’information. Outre cela, les informations contenues sur chacun des axes sont entierement

décorrélées.

La translation t précédemment mentionnée est munie de deux parametres a savoir une
orientation et une distance. Les angles communément rencontrés dans la littérature sont 0°, 45°,
90° et 135°% Afin de caractériser les matrices de cooccurrence, Haralick a proposé des
descripteurs connus sous le nom de descripteurs de Haralick dont les plus rencontrés sont
présentés ci-dessous.

Nous avons :

— le contraste : il représente la mesure de la différence de luminance dans une région. Sa

formulation mathématique est donnée par :

Smax Smax

Z Z (a—b)*P(a,b) (4.19)

a=Smin b=Smin

— Duniformité ou I’énergie : elle estime la répétition d’un pixel suivant la translation t.

Elle est définie comme suit :
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Smax Smax

Z z (P(a,b))” (4.20)

a=Smin b=Smin

I’homogénéité : elle évalue la répétition de couples de pixels dans une région. Son

expression mathématique est :

Smax Smax

2. ) Trien (421

a=Smin b=Smin

— la corrélation : elle refléte le niveau de ressemblance entre le pixel de départ et celui

d’arrivée (obtenu suivant la translation t). Elle est donnée par :

Smax max

z z (ab)P(a, b) — patty (4.22)

0x0y

a=Smin b=Smin

U, (équation (4.24)) et o, (équation (4.25)) représentent respectivement les moyennes
et écart-type de P, (a) (équation (4.23)) tandis que u, (équation (4.24)) et g, (équation
(4.25)) représentent respectivement les moyennes et écart-type de P,(b) (équation
(4.23)).

P,(a) et P,(b) sont donneés par :

( Smax

P(a) = P(a,b)
bzzmin

< et (4.23)

Smax

P, (b) = Z P(a,b)

a=Smin

Par conséquent :
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Smax

( 1
* Smax_Smin+1a=S ) *
< et
Smax
= > B®
ll =
\ Y Smax_Smin‘I'lb:S ) Y
Partant de (4.24), o, et o,, sont obtenus comme suit :
( Smax

1

o, =

1

P _ 2
R —— D IR@) —

a=Smin

et

\

2
o, = E P,(b) — u
Y Smax — Smin T 1 | Y yl

b=Smin

Aprés application d’un descripteur sur les matrices de cooccurrence

(4.24)

(4.25)

selon les angles

précédemment définis, les valeurs obtenues sont moyennées afin d’obtenir une valeur

indépendante de 1’angle de rotation de I’image.

N.B : ci-dessus, P représente la matrice de cooccurrence MC, normalisée de sorte a avoir la

somme de ses valeurs égale a 1 ; a désigne la valeur de niveau de gris initiale ; b la valeur de

niveau de gris obtenue selon la translation t ; S,,,;,, €t S;qx sont donnés par 1’équation (4.18).
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4.3 Justification et choix de la méthode texturale

Le choix de I’approche texturale a partir de laquelle émanera la technique d’analyse de la
texture de nos images s’est majoritairement focalisé sur I’état de 1’art réalisé autour de notre
problématique qui est le diagnostic palustre assisté par ordinateur. De cette étude
bibliographique, il ressort que les approches couramment utilisées sont les approches
statistiques [110, 3, 124, 126, 130, 213-217], approches morphologiques [102, 214-215, 218]
et les approches basées sur les transformations [125, 219- 222].

Théoriquement, toutes les approches texturales peuvent étre adaptées a 1’analyse de la texture
d’une image acquise pour un besoin d’analyse médicale. Cependant, de fagon générale le choix
d’une approche est effectué suivant le critére suivant : choix d’un descripteur textural de haute

qualité avec une faible complexité de calcul.

Un descripteur textural de haute qualité peut étre défini comme un outil ayant la capacité de
gérer le compromis entre le caractére distinctif, en raison de la large gamme de classes de
texture, et la robustesse, en raison de grandes variations intra classes causées par des variations

d'éclairage, de rotation, d'échelle, de flou, de bruit et d'occlusion [44 - 46].

Comme dit plus haut, les approches morphologiques reposent sur 1’utilisation de trois
éléments : le spectre de motif, la signature fractale et la covariance morphologique [102 — 104,
203 — 204]. La détermination de ces éléments pose le souci de complexité de calcul
particuliérement le spectre de motif (permettant d’obtenir la distribution de la taille des objets
dans une image). Plus la taille des éléments dans 1’image varie, moins précis est le spectre de
motif. A cela, s’ajoute la difficulté relative a la définition de 1’élément structurant [203]. Cela
est di au fait que la précision de cet outil est liée au niveau de ressemblance entre 1’¢élément
structurant et les éléments dans I’image. Aussi, faut-il noter que les approches morphologiques
sont généralement combinées a d’autres approches texturales le plus souvent les approches

statistiques.
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Les approches basées sur les transformations (en I’occurrence la transformée de Gabor et celle
en ondelettes) consistent a utiliser un banc de filtres passe-haut et passe-bas. Plus le nombre de
filtres utilisés est important, plus discriminant est Iattribut textural obtenu. Cela pose le souci
d’espace mémoire ; engendrant ainsi une lenteur de calcul. Syntaxiquement comparées (voir
équations (4.1) - (4.14) et (4.17) - (4.22)), les approches basées sur les transformations face aux

approches statistiques sont plus complexes.

Nous avons mené une étude sur les techniques que renferment les approches statistiques. Parmi
ces techniques, celles basées sur les modeles binaires locaux (en Anglais Local Binary Pattern
ou LBP) ont été largement analysées, étudiées et utilisées dans I'analyse de la texture en raison
de leur faible complexité de calcul, leur facilit¢ de mise en ceuvre et leur robustesse dans la
classification de la texture [41 — 46]. Le principe de cet opérateur se rapporte a 1’évaluation des
différences existantes entre un ensemble de valeurs de pixels dans une image vis-a-vis de la

valeur du pixel central.

Dans I’optique de guider notre choix a travers les techniques composant les approches
statistiques et celles basées sur les transformations, nous avons mené une étude comparative se
référant a une classification supervisée de textures. Les techniques concernées par cette étude
sont les matrices de cooccurrence [128, 187], le LBP décrit dans [43] et la transformée de Gabor
dans [223-224].

4.3.1 Spécification des paramétres des algorithmes

Les matrices de cooccurrence : les différents paramétres lors de 1’utilisation des matrices de
cooccurrence sont la distance (d) et I’angle d’orientation (8). Ce qui donne le couple t = (d, 9).

Dans les expérimentations ci-dessous, nous avons :

t=(1,0);(2 0)et(3,0)eto =0° 45° 90° et 135° et d en nombre de pixels.
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Aprés application des descripteurs de Haralick précédemment définis (voir équations (4.19) —
(4.22)) sur les matrices de cooccurrence sur une image, les parametres statistiques que sont la
moyenne, 1’étendue ainsi que 1’écart-type en sont déduits. Les formulations mathématiques de
la moyenne et 1’écart-type sont similaires aux équations (4.24) et (4.25) respectivement. La
formule mathématique de I’étendue (R) quant a elle est définie sur un ensemble de données (E)

comme suit :
R = max(E) — min(E) (4.26)
Avec max et min retournant les valeurs maximale et minimale de I’ensemble de données (E).

Par conséquent la matrice représentative de 1’attribut textural (aprés application des parametres
de Haralick sur les matrices de cooccurrence) émanant des matrices de cooccurrence est un
vecteur uni-ligne de Npy * Npg colonnes ; avec Npy le nombre de descripteurs de Haralick et
Nps le nombre de paramétres statistiques. De ce fait, I’attribut textural est uni-ligne et dans

notre cas comporte 12 colonnes.

L’opérateur LBP (pour Local Binary Pattern) : est un descripteur textural qui encode les
différences entre les valeurs de pixels centraux et ceux de leur voisinage par des puissances de
2. Les différents parametres a spécifier sont le rayon du voisinage (R) et le nombre de points le
constituant (P). Ce qui donne le couple (R, P). Dans nos expérimentations, nous avons

considéreé :
(R, P) =(1,8) ; (2,16) et (3,24).

L attribut textural uni-ligne représentatif de cet opérateur textural comporte P+2 colonnes.
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La transformée de Gabor : les différents paramétres lors de 1’utilisation du filtre basé sur la
transformée de Gabor sont les fréquences et les angles d’orientation. Ce qui donne le couple F-

6. Dans les expérimentations ci-dessous, nous avons :
F- 6 =([4, 8], 9) ; ([4,8,16], ) ; ([4,8,16,32], ) et & = 0°, 45°, 90° et 135°

Aprés obtention des matrices issues de la transformée de Gabor, la moyenne et 1’écart-type (voir

équations (4.23) et (4.24) respectivement) en sont déduits et utilisés comme attribut textural.

Le descripteur textural issu de cette approche est un vecteur uni-ligne constitué de Np * N, *
Npg avec Ny le nombre de fréquences, N, le nombre d’angle d’orientations et Npgle nombre de

parametres statistiques.

4.3.2 Bases de données utilisées

Pour mener nos expérimentations, nous avons identifié et choisi des bases de données de
références en nous basant sur la littérature [43, 45 - 46, 49, 54]. Ce sont : Outex 10 et 12 [43,
73, 225], CUReT [225] et Vistex [226]. Ci - dessous, inca, horizon et t184 sont des sources de
lumiére simulées : inca est une source lumineuse incandescente de 2856K, horizon représente
la lumiére du soleil situé a I’horizon avec une température de 2300K et tI84 une source de

lumiére fluorescente de 4000K.

Outex 10 : cette base d’images regroupe 24 classes de textures. Chaque classe se compose de
20 images de taille 128x128, acquises a différents angles de rotation : 0°, 05°, 10°, 15°, 30°, 45°,
60°, 75° et 90°. A partir de ces données, les images acquises a 0% ont été utilisées comme données
d'apprentissage tandis que les images des autres angles (05°, 10°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75° et 90°)
ont été utilisées comme données de test. Par conséquent, 480 images (20 * 24) ont été utilisées

comme données d’entrainement et 3840 (8 * 20 * 24) images comme données de test. Notons
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que les données d’entrainement et de test ont été acquises a 1’aide du méme illuminant : inca.

Dans cette base, le probléme a traiter est la rotation.

Outex 12 : cette base de données est également constituée de 24 classes de textures. Et
également chaque classe de textures se compose de 20 images de taille 128x128, acquises a
différents angles de rotation : 0%, 05°, 10°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75° et 90°. Deux expérimentations
ont été realisées sur cette base de données. Dans la premiére expérimentation conduite sur cette
base, 480 images (20*24) acquises a 0° a 1’aide de I’illuminant inca ont été utilisées comme
données d’entrainement ; cependant les 4320 (24*20*9) images restantes acquises a 0°, 05°,
10°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75° et 90° avec I’illuminant tl084 ont été utilisées comme données de
test. Lors de la deuxieme expérimentation, sans changer les angles de rotation des données
d’entrainement et de test, les données d’entrainement restent inchangées, cependant les données
de test au nombre de 4320 (24*20*9) sont les images acquises a 1’aide de 1’illuminant horizon.

Dans cette base, les probléemes a traiter sont la rotation et la variation d’illumination.

CUREeT : cette base de données est constituée de 61 classes de textures. Chaque classe de
textures se compose de 92 images de taille 512x512. Les images ont été acquises a partir d'un
point de vue et d'une orientation d'éclairage différents. Afin d’obtenir des résultats significatifs
(du point de vue statistique), de chaque classe de textures N images ont été aléatoirement
choisies comme données d'apprentissage et (92-N) comme données de test. Dans cette base,

les problémes a traiter sont la variation d’illumination, les spécularités, la présence d’ombre.

Vistex : ¢’est une base de données constituée de 54 classes de textures. Chaque classe de texture
est constituée de 8 images de taille 512x512. Puis chaque image de chaque classe de texture a
été subdivisée en deux sous-images de taille 128x128. De ce fait, chaque classe de texture qui
contenait 8 images initialement en contient désormais 16. De ces 16 images par classe de
texture, la moiti¢ a été utilisée comme données d’entrainement et la deuxiéme moitié comme

données de test. Dans cette base, le probléme a traiter est la variation d’illumination.
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4.3.3 Classificateur utilisé

Dans nos expérimentations, nous avons opté pour le classificateur du k-plus proche voisin en
raison de sa capacité a allier simplicité et robustesse et surtout parce qu’il est utilisé dans la
littérature pour des expérimentations dont 1’objectif n’est pas de proposer un nouveau
classificateur (k-PPV ou k-NNC en Anglais pour Nearest Neighbor Classifier) mais d’évaluer
la robustesse de techniques de traitement d’images face a certaines imperfections présentes dans

les images [41, 43 — 46, 225 - 226].

Le principe du classificateur du plus proche voisin consiste a attribuer une donnée a une classe
en fonction de la distance la séparant de cette derniére. Dans sa configuration par défaut, plus
cette distance est faible, plus cette donnée se verra affectée a cette classe. De ce fait, une
métrique doit étre définie. Le choix de cette métrique est crucial car elle joue sur les
performances du classificateur. La métrique couramment utilisée dans la littérature est celle du
chi-2 en raison de sa facilit¢ d’implémentation et sa performance a fournir de bonnes

performances [43 — 46, 225 - 226]. Elle est définie par :

B

N Sy — Mp)?
D(S, M) = ,,ZW (4.27)

Avec S la donnée de test, M la donnée d’entrainement et B le nombre d’entrées du vecteur
d’entrainement ou de test. Par exemple, comme précédemment indiqué, en ce qui concerne les
matrices de cooccurrence nous avons B = 12. Afin d’éviter la division par 0 en utilisant

I’équation (4.27), I’algorithme est construit de sorte a avoir D(S,M) = 0 pour S, + M, = 0.

Dans la définition ci-dessus, k représente le nombre de voisins parmi les données de test ayant
les k plus petites distances. De ce fait, le classificateur retourne la classe ayant le plus de
répétition parmi les classes retournées. Afin d’éviter toute ambiguité relative a la décision de la

classe, k est choisi impair. Dans toutes nos expérimentations, k = 1 retournant ainsi le voisin
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possédant la plus petite distance. L’augmentation de la valeur de k a une conséquence directe

sur la rapidité de I’algorithme.
4.3.4 Résultats

Dans ce qui suit, tous les résultats sont en pourcentage (%) de bien classés. Les pourcentages
sont exprimés par rapport aux données de test. De ce fait, si une donnée de test est composée
de 3800 images et que le résultat relatif au taux de bien classés est de 90% ; Cela signifie que
3420 images ont été correctement affectées a leur classe tandis que 380 ne 1’ont pas été. De
cette explication, il en ressort qu'une différence de résultats de bien classés de 1% entre deux

opeérateurs peut étre important dépendamment des objectifs de 1’utilisateur.

La détermination de la performance d’un opérateur est réalisée sur la base de la classe retournée
par le classificateur. Une classe retournée par le classificateur est jugée correcte si elle
correspond a celle qui « devrait étre ». La connaissance de la classe qui « devrait étre » est
connue d’avance. Elle fait partie des informations accompagnant la base de données ; d’ou son

appellation classification supervisée.
4.3.4.1 Jeu de données Outex 10

Tableau 4. 1 : taux de bien classés sur le jeu données Outex 10

Résultats de classification en % de bien classés
Méthode LBP
Paramétres (R,P)=(1,8) (R,P)=(2,16) (R,P)=(3,29)
LBP}Y? 84.818 89.401 95.078
Matrices de cooccurrence
Paramétres (t,0)=(1, 0) (t,0)=(2,0) (t,0) = (3, 0)
MC 70.964 65.495 64.557
Transformée de GABOR
Paramétres (F,0)=([48],0) (F,0) =([4,8,16],0) (F,0)=([4,8,16,32],60)
GABOR 39.036 43.620 44,844
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Dans la base d’images Outex 10, I’imperfection a traiter est la rotation présente dans les images.
L’idée est de construire un opérateur textural invariant a la rotation c¢’est-a-dire un opérateur
qui fournirait les mémes résultats si les images étaient dépourvues de la rotation. Ce besoin est
requis dans les applications telles que la reconnaissance faciale (dans ce cas de figure,
I’algorithme de déverrouillage doit étre capable de reconnaitre la personne préalablement

enregistrée quel que soit I’angle d’analyse).

Au vu du tableau 4.1, nous pouvons constater que 1’opérateur LBP fournit les meilleurs résultats
dans les trois cas de configuration, puis s’ensuit la technique des matrices de cooccurrence et
enfin la transformée de Gabor. Aussi, convient-il de remarquer que plus le nombre de points P,
paramétre de 1’opérateur LBP, augmente ; meilleur est le taux de classification au détriment

d’une lenteur de calcul. Ce constat est aussi remarqué en ce qui concerne les autres opérateurs.
4.3.4.2 Jeu de données Outex 12

Les images que contient la base de données Outex 12 sont sujettes a deux imperfections : la
variation de I’illumination et la rotation. De ce fait, I’opérateur textural doit étre aussi bien
invariant a la rotation qu’a I’illumination. Au regard du tableau 4.2, le constat est le méme que
précédemment en ce qui concerne le LBP. Tandis que les matrices de cooccurrence offrent de
meilleures performances au vu du tableau 4.3 que dans la premiére configuration (tableau 4.2).
Dans les autres situations, 1’opérateur LBP fournit les meilleurs résultats, puis s’en suivent la
technique des matrices de cooccurrence et enfin la transformée de Gabor. La remarque
concernant I’augmentation du nombre de points P, paramétre de 1’opérateur LBP, produisant
de meilleures performances est respectée [43 — 46, 225 - 226] ; ce constat est aussi remarqué
Vvis-a-vis des autres opérateurs qui d’ailleurs est aussi vrai en ce qui concerne la transformée de
Gabor (I’augmentation des angles d’orientation et de fréquence produit de meilleurs résultats)
mais inversement correcte face aux matrices de cooccurrence (I’augmentation de la translation

entraine une diminution des performances de 1’opérateur).
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e Expérimentation 1 : illuminant tI084

Tableau 4. 2 : taux de bien classés sur le jeu données TC12_tl084

Résultats de classification en % de bien classés : illuminant t184
Méthode LBP
Paramétres (R,P)=(1,8) (R,P)=(2,16) (R, P) =(3,24)
LBP{gf,é’z 65.463 82.269 85.046
Matrices de cooccurrence
Parametres (t,0)=(1,0) (t,0)=(2,0) (t,0)=(3, 0)
MC 60.069 57.292 53.981
Transformée de GABOR
Paramétres (F,0)=([48],0) (F,0)=([48,16],60) (F,0)=([4,8,16,32],60)
GABOR 44.468 49.120 50.532

e Expérimentation 2 : illuminant horizon

Tableau 4. 3 : taux de bien classés sur le jeu données TC12_horizon

Résultats de classification en % de bien classés : illuminant horizon
Méthode LBP
Parameétres (R,P)=(1,8) (R,P) =(2,16) (R, P) =(3,24)
LBP;}},’Z 63.681 75.208 80.787
Matrices de cooccurrence
Paramétres (t,0) =(1, 0) (t,0) = (2, 0) (t,0)=(3, 0)
MC 63.704 59.074 54.282
Transformée de GABOR
Parametres (F,0)=([48],0) (F,0) =([4,8,16],0) (F,0) =([4,8,16,32],6)
GABOR 45,741 51.019 52.292

97



4

These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Analyse de la texture des images numériques

4.3.4.3 Jeu de données CUReT

Tableau 4. 4 : taux de bien classés sur le jeu de données TC12_horizon

Résultats de classification en % de bien classés
Méthode LBP
Parameétres (R,P)=(1,8) (R,P)=(2,16) (R,P)=(3,24)
N 46 23 12 46 23 12 46 23 12
LBPE,E’2 79.081 | 76.788 | 68.709 | 85.567 | 80.304 | 74.939 | 85.068 | 82.205 | 71.414
Matrices de cooccurrence
Parametres (t.6)=(1,0) (t,0)=(2,0) (t,0) = (3, 0)
N 46 23 12 46 23 12 46 23 12
MC 56.165 | 52.602 | 45.943 | 60.905 | 55.286 | 44.775 | 57.234 | 51.152 | 40.594
Transformée de GABOR
Parameétres (F,0)=([48],0) (F,0) =([4,8,16],0) (F,0) =([4,8,16,32],60)
N 46 23 12 46 23 12 46 23 12
GABOR | 81.825 | 77.524 | 66.783 | 80.007 | 71.252 | 68.750 | 67.641 | 63.317 | 55.861

La base d’images CUReT est un jeu de données complexe en raison du grand nombre
d’imperfections (la variation d’illumination, les spécularites, la présence d’ombre) qu’elle
contient. De facon générale, les performances des opérateurs texturaux augmentent avec le
nombre d’images d’entrainement [43 — 46, 225 - 226]. Dans la majorité des cas, aprés analyse
du tableau 4.4, I’opérateur LBP fournit les meilleurs résultats. La remarque précédente relative
au parallélisme existant entre I’augmentation du nombre de points P (paramétre de 1’opérateur
LBP) et celle des performances de 1’opérateur est respecté. Ce constat est le méme en ce qui
concerne les autres opérateurs qui d’ailleurs est aussi vrai en ce qui concerne la transformée de

Gabor mais inversement correcte avec les matrices de cooccurrence.

4.3.4.4 Jeu de données Vistex

Vistex est constitué d’images sujettes a la variation de I’illumination. Au vu du tableau 4.5,
I’opérateur LBP fournit les meilleurs résultats. Il y a une croissance et une décroissance des

performances de 1’opérateur LBP avec 1’augmentation du nombre de points P dans le voisinage
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des images traitées ; constats similaires avec la transformée de Gabor. Cependant le constat est

différent quant aux matrices de cooccurrence.

Tableau 4. 5 : taux de bien classés sur le jeu données Vistex

Résultats de classification en % de bien classés
Méthode LBP
Paramétres (R,P)=(1,8) (R,P)=(2,16) (R, P) =(3,24)
LBP;f},’Z 85.880 88.657 87.5

Matrices de cooccurrence

Parametres (t,0)=(1,0) (t,6)=(2,0) (t,0) = (3, 0)
MC 76.389 76.157 69.907

Transformée de GABOR
Parameétres (F,0)=([48],0) (F,0) =([4,8,16],0) (F,0) =([4,8,16,32],60)
GABOR 79.398 82.407 76.620

4.3.5 Discussion

De facon générale, il ressort que I’opérateur LBP indique un taux de bien classés supérieur a
ceux obtenus via les méthodes de Gabor et les matrices de cooccurrence. Ce taux augmente
avec le nombre de points définis dans le voisinage P de I’image (1’incrémentation du rayon est
une contrainte afin d’éviter la redondance de points dans le voisinage). Cela peut s’expliquer
par le fait qu’un nombre de points €levé dans le voisinage capture mieux 1’essentiel de la texture
analysée décrivant au mieux les différentes variations de cette derniere. L’opérateur LBP est
robuste devant les micro-textures. Cela est justifié¢ par le fait qu’il encode les différences locales
dans une image. De ce fait, une décroissance de ses performances en parallele avec
I’augmentation du nombre de points P dans le voisinage (voir tableau 4.5) s’expliquerait par la
présence d’une macro-texture. 1l convient également de remarquer que les meilleurs taux de
classification obtenus avec cet opérateur concernent les images texturées sujettes a la rotation.
Ses performances décroissent en présence d’une image sujette a la variation d’illumination (voir

tableaux 4.2 - 4.5).
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Les matrices de concurrence sont un outil dont le succes repose sur leur capacité a analyser des
paires de pixels et surtout sur leur facilité de mise en ceuvre. Généralement, elles présentent un
taux de bien classés décroissant avec la distance qui est un parameétre essentiel a cet outil.
Rappelons que le principe des matrices de cooccurrence repose sur le fait qu’elles analysent le
nombre de répétitions d’un couple de pixels selon une distance d et une orientation 8. La
diminution du taux de bien classes en fonction de la croissance de la distance constatée est due
au fait que dans une texture deux pixels séparés d’une translation t sont susceptibles d’étre
identiques si la distance les séparant est faible ; principe permettant de distinguer dans une
image des couleurs, des formes, etc. De ce fait, augmenter cette distance reviendrait a réduire
cette répétition de couples de pixels ; laquelle étant une caractéristique des images texturées.
De ce fait, ce processus (d’augmentation de la distance) contribuerait a la réduction de la capture

du caractére discriminant de la texture.

La transformée de Gabor fournit un taux de bien classés croissant en fonction du nombre de
direction. Cela est d( au fait que cette transformée utilise un banc de filtres dont le nombre est
fonction du nombre de direction et d’angles d’orientation. De ce fait, plus ce nombre est éleve,
plus les sorties du filtre préservent le caractére discriminant présent dans les textures au
détriment d’un temps de calcul plus élevé ; principale limite des méthodes basées sur cette
transformée. Partant de ce constat, augmenter ses performances reviendrait a augmenter le
nombre de fréquences et d’angle d’orientation tout en évitant au maximum la redondance des

informations recueillies.
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Conclusion

Cette partie de notre étude nous a permis de mettre en exergue les différentes approches
destinées a 1’analyse de la texture. De ces approches, les approches statistiques sont celles qui
ont retenu notre attention en raison de leur capacité a allier simplicit¢ d’implémentation et
robustesse en ce qui concerne la classification d’images texturées. Elles offrent plusieurs outils
et techniques d’analyse. Leur force réside dans le fait qu’elles s’appuient sur les techniques des

mathématiques statistiques pour la mise en place de nouveaux outils.

Généralement, une technique émanant d’une approche d’analyse de la texture peut étre adaptée
aune thématique. Dans le souci de choisir objectivement une technique, nous avons implémenté
quelques des techniques les plus rencontrées dans la littérature dans le domaine de 1’analyse
d’images biomédicales. Cette expérimentation nous a permis de déceler les forces et faiblesses

des techniques implémentées.

Durant nos expérimentations, le Local Binary Pattern (LBP) est 1’opérateur qui a présenté les
meilleurs taux de classification, spécialement lorsque 1’imperfection a traiter est la rotation.
Face aux images sujettes a I’illumination, ses performances baissent. Notre choix s’est porté
sur ce dernier en raison de sa capacité a fournir peu ou prou de bons résultats de classification
face aux différentes textures et leurs imperfections. Mais surtout, il convient d’indiquer que
notre choix a été fortement motivé par sa faible complexité de calcul, sa facilité
d’implémentation ; le tout couplé a sa robustesse en ce qui concerne I’analyse texturale des
images. Outre cela, le LBP est un opérateur textural local qui, en raison de la petitesse du

parasite palustre (voir chapitre 2), est un bon compromis a I’analyse des cellules sanguines.

La suite de notre travail sera de présenter les différentes améliorations du LBP avec pour finalité

la proposition d’un opérateur textural adapté a nos images multispectrales.
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Introduction

La texture est une caractéristique fondamentale de I’apparence d’une image. Son analyse est un
domaine d’étude qui a largement été étudié et discuté dans la littérature. Différentes approches
ont été développées et proposées dans la littérature (confer Chapitre 4) pour faire face aux
variations existantes entre les textures et aux différents bruits dont elles peuvent étre
constituées. Généralement, le recours a I’une de ces approches est fortement conditionné par sa
robustesse, sa facilité d’implémentation et son domaine d’application. Récemment, les Local
Binary Patterns (LBPs) ou Motifs Binaires Locaux en Frangais (MBL) issus des approches
statistiques ont recu une attention particuliere pour leur faible complexité de calcul, leur
robustesse dans la classification des textures, leur capacité a efficacement lutter contre les bruits
issus des systéemes d’acquisition de ces textures et leur flexibilité a les adapter a un domaine
d’application [43 - 46, 225].

Les Local Binary Patterns sont des opérateurs texturaux permettant de transformer une image
en un ensemble d’étiquettes. La distribution de ces étiquettes permet de décrire 1’apparence a
petite échelle de I’image. De ce fait, a la suite de cette transformation, I’image est vue comme
un ensemble de micro-textons pouvant étre décrits localement. Cette approche d’analyse de la
texture repose sur le calcul des différences locales d’une image texturée. Ainsi, le résultat
obtenu peut étre vu comme un seuillage local. C’est un outil faisant partie des techniques de
traitement d’images ayant été appliqué avec succes dans plusieurs domaines d’application dont

la classification d’images [227].

Dans la suite de cette partie de notre eétude, nous poserons le principe de base des LBPs mono-
spectraux, ensuite nous présenterons les différentes variantes congues suivant les limites du
LBP de base et enfin nous ménerons une étude comparative entre les principales variantes du
LBP afin de déceler celles présentant la meilleure performance en termes de taux de

classification de textures.
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3.1 Le principe des LBPs

o.1.1 Historique

Les Local Binary Patterns tirent leur origine des travaux de DONG-CHEN He et LI Wang en
1990 [55]. Dans leur approche relative a 1’analyse de la texture, les auteurs se
proposerent d’étudier la texture d’une image en encodant les valeurs des pixels en fonction de
leur voisinage. L opérateur qui en découla est connu sous le nom de Texture Unit Number ou

nombre d’unité de texture en Frangais. Sa formulation mathématique est donnée par :

8
Npy = Z E;. 31 (5.1)
i=1
Avec :
0sig; <go
E;=41sigi= go (5.2)
2sigi > go

g; est la valeur du pixel défini dans le voisinage de g, représentant la valeur du pixel central
(voir figure 5.1).

63 | 28 | 45 2 0 2

88 |40 | 35 \ 2 [Ny | O

67 |40 |21 2 1 0
a b

Figure 5. 1 : exemple de transformation d’'un voisinage local en Texture Unit, extrait de [55]

Sur la figure 5.1 (a), les différentes valeurs que peut prendre g; sont :
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gi = {63,28,45,35,21,40,67, 88}.

L’unité de texture est obtenue en comparant les différentes valeurs des pixels du voisinage g;
a la valeur du pixel central qui est g, = 40. Partant de cette comparaison, nous avons sur la

figure 5.1(b) I’'unité de texture qui est donnée par :
TU = {2,0,2,0,0,1,2,2}.

Le passage de TU a N est réalisé en multipliant successivement chaque valeur de TU par des

puissances de 3 comme suit :
Npy=2%3°+0%31+2%32+0%33+0%3*+1%3>+2%3%+2%37 =6095

11 s’agira ensuite de substituer toutes les valeurs initiales de I’image par des nombres d’unité de
texture. Puis, un spectre de texture ou Texture Spectrum en Anglais est utilisé pour caractériser
I’ensembles de ces nombres. Ce spectre aussi connu sous le nom d’histogramme est un outil
mathématique permettant d’analyser la distribution de ces nombres d’unité de texture dans
I’image transformée. Cela est réalisé en répertoriant la fréquence d’apparition de ces nombres

dans I’image transformée. Sa formule mathématique est donnée par :

H(k) = X1, X3, f (Npy (i, /), k) avec k€0, 3% — 1] (5.3)
Et
lsix=y
f(_x’ y) = (54)
0 sinon

M et N sont les dimensions spatiales respectivement en x et y de Ny.

L’opérateur Texture Unit Number présente certaines limites : un voisinage 3 x 3 fixe, une
dimensionnalité des attributs texturaux élevée (38), une sensibilité a plusieurs aléas issus de

I’environnement et/ou des systemes d’acquisition d’images telles que la rotation, la variation
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d’illumination, le flou. C’est dans I’optique de proposer des solutions a ces insuffisances que le

Ny a été revu donnant ainsi naissance au LBP.

3.1.2 Enoncé du LBP

Le LBP, comme précédemment évoqué, a été propose afin de pallier les insuffisances du
Texture Unit Number. Ces propositions émanent de différentes modifications de 1’équation
(5.2).

2.1.2.1 Changement de la base de pondération

La dimensionnalité élevée des attributs texturaux produit par 1I’opérateur dénommé Texture Unit
Number (voir équation (5.1)) est issue de la base ternaire. Pour réduire cette dimensionnalité,
Ojala et al. [43, 225 - 227] ont proposé "utilisation de la base binaire en lieu et place de la base

ternaire donnant ainsi la formule mathématique ci-dessous :

7
LBP = ZS(gl- —g.).2! (5.5)
i=0

gc de I’équation (5.5) correspond a g, de I’équation (5.1) et E; = S(g; — g.) avec S

représentant I’opérateur signe est calculé comme suit :

Sgi—9c) =E; ={ (5.6)
0sigi <gc

Partant de 1’équation (5.6), la dimensionnalité des attributs passe de 38 a 28, soit une réduction
de 96 %. Le principal avantage lié a cette réduction de la dimensionnalité des attributs repose

sur un gain de temps de calcul et également un gain de I’espace de stockage.
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5.1.2.2 Variation de la taille du voisinage

Une des limites du Texture Unit Number concerne 1’utilisation d’un voisinage fixe pour le calcul
du Texture Unit. Afin de faire varier la taille du voisinage, les auteurs de [43, 225 - 229] vont
passer d’un voisinage carré fixe (voir équation (5.1) ou (5.5)) a un voisinage circulaire variable

(voir figure 5.2) de la fagon suivante :

P-1

LBPg p gc) = Z S(gR,P,i - gc)- 2! (5.7)

i=0

Dans ce cas de figure, gg p; €st un point appartenant a un cercle de rayon R et de centre g..
Dans le plan image, g; a pour coordonnées (X;Y;) et g. (X.Y.). La relation liant les

coordonnées de g; a celles de g, est donnée par :

[

X.=X;+Rx cos(Z*Tr*F)
. (5.8)
i

Y=Y, —R=* sin(Z*H*;)

Avec P le nombre de points discrets constituant le cercle, i € [0, P — 1]. En utilisant I’équation
(5.8), I’on peut accéder a toutes les valeurs des pixels des voisins dans I’image en ne faisant

varier que le rayon R et le nombre de points P.
2.1.2.3 Amélioration du caractére discriminant de l'opérateur LBP

L’application de 1’opérateur LBP sur une image transforme cette derniére en un ensemble de
codes appelés codes LBPs. Les travaux menes par Ojala et al. [43] ont montré que les images
transformées par cet opérateur sont constituées majoritairement d’un type de codes LBP appelé

codes uniformes.
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Un code LBP est dit uniforme si le nombre de transitions le composant est tout au plus 2 ;
autrement il est étiqueté non - uniforme. Une transition est définie comme le passage d’un bit 0
a un bit 1 et vice-versa. Partant de ce constat, I’histogramme des codes LBPs est construit de
sorte a attribuer une unique étiquette aux codes non uniformes. La formulation mathématique

de cette stratégie est définie suivant les équations (5.9) - (5.10) :

LBPgp si U(LBPgp) <2
LBPR} = (5.9)
P(P—1)+ 2sinon
Avec :
14

U(LBPR,p) = le(gR,P,mod(i,p) - gc) - S(gR,P,i—l - gc)l (5-10)

=1

mod dans 1’équation (5.10) représente I’opérateur modulo. Il renvoie le reste d’une division
euclidienne. Par exemple en utilisant cette équation, nous constatons que le code binaire LBP
(011111101) est constitué de 4 transitions ; de ce fait il est dit non-uniforme. Tandis que

(011111111) contenant 2 transitions est dit uniforme.

T
%
YOO Y ¥

Q@@

-

Figure 5. 2 : application du LBP sur un voisinage circulaire ; extraite de [227]
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L’inscription de U2 (dans 1’équation (5.9)) sur un opérateur LBP indique que ce dernier utilise
la mesure d’uniformité des codes LBPs donnée par 1’équation (5.10) pour la construction de

I’histogramme.
2.1.2.4 Proposition d’'un opérateur LBP invariant a la rotation

L’opérateur LBP désigné par 1’équation (5.7) utilise un cercle pour définir les points du
voisinage autour d’un pixel central. De ce fait, annuler I’effet de la rotation sur I’image sur
laquelle a été appliqué I’opérateur LBP revient a replacer le cercle a sa position initiale. Cela
est réalisé en effectuant une série de rotation de ce dernier autour de son centre. L’expression

mathématique de ce principe est donnée de la fagon suivante :
LBP}» = min{ROR(LBPgp,i)|i=0..P -1} (5.11)

Avec ROR (x, i) effectuant i fois un décalage circulaire a droite bit par bit sur le nombre x,
lequel est constitué de P bits.

Afin de proposer un opérateur invariant a la rotation plus robuste, les équations (5.9) et (5.11)

ont été combinées pour donner :

P-1

z S(grpi—9c)siU(LBPgp) < 2
i=0 (5.12)

P + 1 sinon

LBP;Y* =

L’expression riU2 dans 1’équation (5.12) inscrite sur un opérateur LBP signifie que ce dernier,
en plus d’étre invariant a la rotation, utilise la mesure d’uniformité des codes LBPs (équation

(5.10)) pour la génération de I’histogramme de ces derniers.
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Les opérateurs indiqués par les équations (5.9) et (5.12) sont les opérateurs LBPs couramment
utilisés dans la classification d’images texturées. En plus de la robustesse de ces derniers, ils
présentent une dimensionnalité d’attributs relativement faible comparée a celles des équations
(5.1) et (5.7). Cette dimensionnalité dépend du nombre de points P considérés dans le voisinage.
Ainsi, ces opérateurs fournissent (P(P —1)+3) et (P +2) respectivement comme

dimensionnalité d’attributs texturaux.
2.1.2.5 Analyse multi-résolution basée sur l'opérateur LBP

Le calcul des codes LBP sur une image requiert la définition de deux paramétres que sont R (le
rayon du cercle) et P (le nombre de points dans le voisinage). De ce fait, les codes obtenus sont
fonction du couple (R, P) appelé résolution. Il faut noter qu’une résolution (R,, P;) fournit des
informations différentes de celles issues d’une résolution (R,, P,) avec (Ry, P;)# (R, P,) . Afin
de considérer les informations émanant de plusieurs résolutions, une technique baptisée analyse
multi-résolution a été proposée dans [43]. Elle consiste a concaténer les codes LBP issus de
plusieurs résolutions en un vecteur unique. Ce vecteur est par la suite utilisé comme attribut
textural dans la classification de textures. De cette technique et en utilisant I’opérateur LBP de

1’équation (5.9), la dimensionnalité des attributs est donnée par :

NRes
Dug = 3-Nges + ) AP = 1) (513)
r=1
Et celui de I’équation (5.12) fournit :
NRes
Duygr = 2. Nges + Z P, (5.14)
r=1

Avec Ng.s le nombre de résolutions et B. le nombre de points définis dans le voisinage de la

riemerésolution.
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Les LBPs précédemment indiques (équations (5.9) et (5.12)) fournissent des résultats de
classification satisfaisants, surtout face a des micro-textures sujettes a la rotation en utilisant
I’équation (5.12). Cependant, ils sont sensibles a plusieurs aléas lors de I’acquisition des
images. Ce sont la variation d’illumination, les bruits tels que les bruits gaussiens et
impulsionnels, la présence d’ombre, une limite de la topologie face a certains problémes
d’étude, une incapacité a fournir de bons résultats face des macro-textures, le pixel central
servant au seuil des pixels dans le voisinage reste fixe. C’est en vue de proposer des solutions

aux limites du LBP précédemment énumérées que des variantes ont été élaborées.

3.2 Les variantes du LBP

Les variantes de I’opérateur LBP sont multiples. Chacune d’elle a été proposée pour pallier une
ou plusieurs insuffisance(s) de 1’opérateur LBP. Leur objectif est de proposer un opérateur
robuste en fonction du domaine d’application tout en conservant les qualités de I’opérateur LBP

de base qui sont sa faible complexité de calcul et sa facilité d’implémentation.

5.2.1 La topologie du voisinage et de I'échantillonnage

Le LBP défini a I’équation (5.7) utilise un voisinage circulaire et un seuillage local et fixe pour

le calcul des codes LBPs. Cependant, cela reste limité face a certains domaines d’applications.
2.2.1.1 La topologie du voisinage

Le recours a une topologie de voisinage circulaire pour le calcul des codes LBP est
particuliérement nécessaire a la mise en place d’un opérateur invariant a la rotation. Ainsi, dans
la conception d’un opérateur dédié a la reconnaissance faciale dont la rotation n’est pas pergue
comme un probleme ; en 2007 Liao, S. et Chung A. C. [230] ont opté pour une topologie

elliptique. ELLBP pour Elongated Local Binary Pattern est I’opérateur qui en découla. Dans la
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topologie elliptique, les coordonnées des points g;(X;, Y;) définis dans le voisinage sont

données par :
( 360
X; = R;cos 5 (i—-1)

{ et (5.15)

360
kYi = Risin< * (1 — 1))

P

Avec :

A%B?
A?sin? <31630 * (1 — 1)> + B2cos? (iﬁ * (I — 1))

i € [1; P]. P désigne le nombre de points dans le voisinage ; A et B (A > B) représentent les

Ri=

(5.16)

axes les plus long et court de I’ellipse respectivement (voir figure 5.3) et R; la distance séparant

le pixel défini dans le voisinage de celui du centre.

Figure 5. 3 : exemple d’'une ellipse ; extrait de [230]

Surlafigure5.3,A=3,B=2etP =16. Le cas A = B correspond a celui d’un cercle. Egalement,
il est possible de faire pivoter I’ellipse autour du pixel central suivant plusieurs angles

d’orientation dont les plus utilisés sont 0%, 45°, 90° et 135°. Les codes ELLBPs issus de ces

111



5

Les Local Binary Patterns (LBPs) mono-spectraux

These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

différents angles sont concaténés en un seul vecteur. Ce procédé est appelé analyse multi-

orientation.

En 2009, toujours dans le cadre de I’analyse de la reconnaissance faciale, Petpon, A. et Srisuk,
S. [231] proposérent I’utilisation de lignes verticales et horizontales de 1’image comme
topologies du voisinage pour le calcul des codes LBPs. L’opérateur obtenu est le LLBP pour

Local Line Binary Pattern. La formulation mathématique de cet opérateur est donnée par :

LLBPy(N,C) = JLLBPHZ + LLBP? (5.17)
Avec :
c-1 N
LLBP,;(N,C) = Y S(H, —H).2¢"1 4 Z S(H, — H).2=¢-1  (5.18)
n=1 n=Cc+1
Et:
c-1 N
LLBP,(N,C) = Z SV, = V). 2(¢-n-D 4 Z SV, = V.).2=¢-D  (519)
n=1 n=C+1

LLBPy; et LLBP, désignent le calcul de I’opérateur LBP sur les lignes horizontales et verticales

d’une image respectivement. N correspond au nombre de pixels composant une ligne
horizontale H,, ou une ligne verticale V,,. C = [;] est la position du pixel central sur la ligne

horizontale ou verticale et [.] représente la fonction arrondissement par excés. Enfin, la
topologie du voisinage dans 1I’opérateur LBP a été étendue aux formes mathématiques standards

que sont la parabole, I’hyperbole et spirale dans [232].
9.2.1.2 Les variantes de I'échantillonnage local

Le calcul des codes LBP en utilisant 1’équation (5.9) ou (5.12) est réalisé en ne gardant que les
informations de signe des différences entre le pixel central et les pixels définis dans le voisinage.

De ce fait, toute autre information telle que celle portant sur la valeur des différences est
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totalement ignorée. Afin d’enrichir les informations délivrées par I’opérateur LBP, de nouvelles

approches ont été proposées dans la littérature.

En 2009, Heikkila et al. [233] proposérent un nouveau mode d’échantillonnage décrit par

I’équation ci-dessous :

21
CSLBPrp(gc) = z St (gR,P,i - gR,P,i+§) 2! (5.20)
i=0
Avec :
1siX>T
Sr(X) = { (5.21)
0 sinon

T est une valeur seuil a définir par 1’utilisateur. L’ opérateur décrit par I’équation (5.20) analyse
les différences entre un pixel défini dans un voisinage et celui qui lui est diamétralement opposé
par rapport au pixel central. Une version améliorée du CSLBP a été proposee faisant fi de la
valeur seuil T. Dénommée XCSLBP (eXtended Center-Symmetric Local Binary Pattern), elle
est définie comme suit [234] :

p

5-1

XCSLBPgp(g.) = S(g; + g3). 2t (5.22)

=0
Avec :

91= Grpi = Gpp P + 9c

et (5.23)
92 = (9rpi = 9c) (gR_P_Hg - gc)

g. est le pixel central et gp p ; un pixel défini dans le voisinage. Le mode de calcul de I’opérateur

XCSLBP est présenté a la figure 5.4.

113



5

These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Les Local Binary Patterns (LBPs) mono-spectraux

& . & Binary Pattern
g & E g
) l XCS—LBP =
- . 5((g0—ga) +8c+(g0—8c) (g —8c)) 2°+
' & & —& 5((81—85)+8c+ (81— 8c)(g5—8c)) 2'+
I s((g2—g6) +8c+ (82— gc) (g6 — 8c)) 22+
g g . E s((g3—gr)+ec+(s3—gc)(gr—ge)) 23
B 18

Figure 5. 4 : illustration de ['opérateur XCSLBP ; extraite de [234]

En 2010, Guo et al [225] proposerent un nouvel opérateur LBP qui, en plus de considérer
I’information de signe, tient compte de I’amplitude des différences et du seuillage global de
I’image. L’opérateur qu’ils développérent est connu sous le nom de CLBP pour Complete Local
Binary Pattern. Il est composé de 3 sous - opérateurs : CLBP_S, CLBP_M et CLBP_C dont les

formules mathématiques sont définies comme suit :

P-1

CLBP_Sxp(90) = ) S(grpi — 9¢).2 (5.24)
i=0
Tandis que :
P-1
CLBP Myp(90) = ) S(gpi— gc| - ©2' (5.25)
i=0
Et:
CLBP_Cyp(9c) = S(gc =€) (526)

Avec |a| désignant la valeur absolue de a. S est I’opérateur signe donné a 1’équation (5.6) et C
représente la valeur moyenne de I’image. Notons que CLBP_S correspond a I’opérateur de
I’équation (5.7) ; CLBP_M encode I’amplitude des différences et la moyenne de I’image tandis
gue CLBP_C évalue la différence des valeurs de niveaux de gris par rapport a la moyenne de

I’image.
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En 2011, Fernandez et al. [235] definissent le BGC pour Binary Gradient Contour. Cet
opérateur analyse le contour des gradients de 1’image. Trois opérateurs découlent de cette

stratégie d’analyse :
7

BGC_13x3(9.) = Z S(9: — 9(i+1ymoas)- 2" — 1 (5.27)
i=0
3
BGC_2343(g;) = 15 2 5(921‘ - gZ(i+1)mod8)- 2+ X (5.28)
i=0
Avec :
3
X = 2 S(gzi+1 - g(2i+3)mod8)- 2t —16 (5.29)
i=0
Et:
7
BGC_3343(g9) = Z S(g(3i)mod8 - gS(i+1)mod8)- 2t—1 (5.30)
i=0

L’application de BGC_1, BGC_2 et BGC_3 sur une image est réalisée suivant les chemins de
calcul donnés a la figure 5.5. Sur cette figure, la représentation (a) correspond a celle de BGC_1,
(b) aBGC_2et(c)aBGC_3.

Les opérateurs indiqués aux équations (5.27) — (5.30) peuvent étre vus comme des opérateurs
effectuant des dérivées de I’image sur laquelle ils sont appliqués. De ce fait, ils siéent

particuliérement aux applications de détection de formes.

A
b

a b C

Figure 5. 5 : chemins de calcul de BGC sur un voisinage 3x3 ; extraits de [235]
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En 2012, Liu et al [45] définissent une nouvelle stratégie d’analyse dont le principe consiste a
assigner a un pixel trois valeurs d’informations différentes. Inspirée des opérateurs de Guo et

al. [225] (equations (5.24) — (5.26)), cette stratégie repose également sur 1’utilisation de 3 sous

- opérateurs :
ELBP_CI (gc) = S(g.— () (5.31)
Tandis que :
P-1
ELBP Nlg, p(g.) = Z S(Gr,pi — ﬁRz,P)zi (5.32)
i=0
Avec :
p-1
Br,p = Fz 9R,,pi (5.33)
i=0
Et:
P-1
ELBP—RDRZ,Rl,P(gc) = Z S(Gr,pi — gRl,P,i)zi (5.34)
i=0

L’opérateur ELBP_CI est identique au CLBP_C défini a 1’équation (5.24). ELBP_NI encode
les différences entre les pixels définis dans un voisinage circulaire et la moyenne de ces pixels
tandis que le ELBP_RD (avec R, > R;) encode les différences entre les pixels définis dans
deux voisinages circulaires différents : I’un de rayon R, et I’autre de rayon R, ; les deux étant

constitués du méme nombre P de points.

En 2013, Wang et al. [236] proposerent un opérateur dont le principe est beaucoup similaire a
celui proposé dans [235] et défini aux équations (5.27) — (5.30). L’opérateur proposé par Wang
et al. est défini de la fagon suivante :

P-1

LNIRPgpq = Z 5(9R,P,(i+d)modp — 9RP,(i+P-d)modP — ZgR,P,i)- 2! (5.35)
i=0
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En réalité, LNIRP pour Local Neighboring Intensity Relationship Pattern est un opérateur
encodant les différences entre un pixel défini dans un voisinage et son voisin suivant la valeur
de d. d est un parameétre définissant les valeurs de couple de pixels avec lequel un pixel dans un
voisinage sera compare. Ainsi, si d = 2 alors gz p o Sera comparé au couple (grp1,9rp.7) ;

sinon si d = 3 alors grp, Sera comparé au couple (grps, grps) €t pour d = 4, grpo Sera

comparé au couple (gg p 4, Ir p,4)-
2.2.1.3 Combinaison échantillonnage local et global

L’une des principales limites du LBP concerne son incapacité a efficacement analyser les
macro-textures. Cela est dd a son échantillonnage local. Certaines propositions ont été faites

afin de pallier cette insuffisance.

Le MBLBP pour Multi Block LBP est un opérateur proposé par Zhang et al. en 2007 [237]. Son
principe de fonctionnement est défini en 2 étapes : d’abord I’image texturée est morcelée en des
sous-parties appelées patchs de taille w; x w,. Ensuite, les valeurs de pixels dans chaque fenétre
sont moyennées. Enfin, sur cette image moyennée, 1’équation (5.7) y est appliquée. Ce qui

donne :

pP-1

MBLBPgp = z S(Mggppi — Mgc)2: (5.36)
i=0
Avec M gp p ;les valeurs des pixels moyennées dans une fenétre de taille w; x w, définies dans
un voisinage circulaire de rayon R constitué de P points. Cette stratégie d’analyse de la texture
inspirée du LBP a fortement motivé de nombreux travaux [238 - 243]. Egalement, I’opérateur
ELBP ((5.31) — (5.34)) fait partie de cette catégorie en raison de la présence de 1’opérateur
ELBP_RD. Une version améliorée du ELBP a été proposée dans [46] dénommée MRELBP
pour Median Robust Extended LBP. Le MRELBP est aussi défini par trois sous -
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opérateurs MRELBP_CI, MRELBP_NI et MRELBP_RD. Les formulations mathématiques de

ces sous-opérateurs sont donneées par :

MRELBP _CI(g.) = S(¢(gcw,) — thw,) (5.37)
Tandis que :
P-1
MRELBP NIgp(90) = ) S(@(drpupi) — Hapw,)? (5.38)
i=0
Avec :
P-1
1
HR,pwy = ;z S (Irpwr.i) (5.39)
i=0
Et:
P-1
MRELBP_RDy g 1ppoi, (9 = ) S(@(Grpw,e) — X002 (540
i=0
Ou:

X = ¢(gR—1,P,Wr_1,i) (5:41)

Dans I’équation (5.37), ¢( gC,WC) désigne I’application d’un filtre médian ¢ dans une fenétre

de taille w, x w, centrée sur V.

Dans 1’équation (5.38), qb( IR, p_Wr’i) désigne I’application d’un filtre médian ¢ dans une fenétre
de taille w, x w, centree sur le pixel gg p;. gr p; correspond a un pixel défini sur un cercle de

rayon R constitué de P points dont le pixel central est g..

Dans I’équation (5.39), ugp,, désigne la moyenne de I’ensemble des pixels définis sur un
cercle de rayon R constitué de P points dont le pixel central est g.. Cette moyenne est
déterminée apres application du filtre médian ¢ dans une fenétre de taille w, x w,. centrée sur

les pixels ggp ;.
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Dans I’équation (5.40), MRELBP_RDg g_1,p w,.w,_, COrrespond a un encodage des différences
entre : les pixels définis sur un cercle de rayon R (apres application d’un filtre médian ¢ dans
une fenétre de taille w, x w, centrée sur les pixels gg p ;) et les pixels définis sur un cercle de
rayon R - 1 (aprés application d’un filtre médian ¢ dans une fenétre de taille w,_; xw,_;
centrée sur les pixels gz_; p;). Notons que les deux cercles sont constitués du méme nombre P

de points et les pixels gg p ; €t gr—1p,; ONt le méme pixel central g..

Il faut remarquer que 1’opérateur MRELBP dispose des mémes opérateurs que le ELBP
auxquels un processus de filtrage y a été ajouté. Le processus de filtrage étant donné qu’il est
réalisé dans une fenétre de taille w x w permet de recueillir des informations insensibles aux

bruits dépendamment du type de filtre utilisé.

5.2.2 La quantification et le seuillage
5.2.2.1 La quantification

Le niveau de quantification de I’opérateur LBP est 2 : 0 ou 1. Ce qui le rend sensible aux bruits

et insensible aux larges variations que peut contenir une texture.

En se basant sur les travaux menés dans [43] et [55], X.Tan et al. ont proposé un opérateur a 3
niveaux connu sous le nom de LTP pour Local Ternary Pattern [244]. Cet opérateur a été
construit en remplagant I’opérateur signe de 1’équation (5.6) par celui de I’équation (5.42) défini

sur 3 niveaux (voir figure 5.6) suivant une valeur seuil t. Sa formulation est décrite par :

1si 9Rr,p,i = gett

S"(grpirgert) =3 050 |grpi—ge| <t (5.42)

—1si grpi < Ygec—t
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Afin de pallier le probléeme de dimensionnalité constaté dans [55], le LTP est divisé en deux

sous LBPs : le premier étant le résultat de I’encodage des bits a 1 et 0 tandis que le second

correspondant aux valeurs -1 et 0.

(0 | Ternary code:

0 [ 1100(-1)(-1)00

1 =
[54-1, 54+1), =5

78199 | 50 N\ I |1
54 | 54-149{ Threshold »| 0
57112113 0 [-1]-1]s

Figure 5. 6 : transformation d’une image en code LTP ; extraite de [244]

Cependant, lors de la conversion du mot binaire en codes LBPs, les valeurs -1 sont remplacées

par des 1 (voir figure 5.7).

Ternary code:

1100(-1)(-1)00 N,
110 ,.\:;;’,"-7

0 0|~

0 -1 [1] ~

Upper Pattern

0 | Binary code:

0

0 | 11000000

0

0

0

Lower Pattern

0

0

0 | Binary code:

0

0 | 00001100

0

Figure 5. 7 : scission du LTP en deux LBPs ; extraite de [244]

Sur la figure 5.7, le Upper Pattern retient les valeurs 1 et 0 avec les valeurs -1 mises a 0 tandis

que Le Lower Pattern correspond aux valeurs -1 mises a 1 et celles a 1 mises a 0.

En s’inspirant des travaux de X.Tan et al. [244], un opérateur a quatre niveaux a été proposé

dans [232]. Le principe reste le méme que le LTP. L opérateur qui en découla est nommé LQP

pour Local Quinary Pattern. Il consiste a remplacer I’opérateur signe de 1’équation (5.6) par

celui de 1’équation (5.43) suivant deux valeurs seuils t; et t, comme suit :
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( 2Sigrpi = 9c+ 1t
1sigc+t; <grpi< gct+t,
S'(grpiGertitz) =4 0sige—t; < grpi < ge+t (5.43)

—1sigc—t; < grpi< gc—t1

\ —2 sinon

Puis, le LQP est scindé en 4 LBPs suivant le principe précédemment expliqué. Une version
améliorée du LTP a été proposée dans [245] dont I’expression mathématique est donnée par :
P-1
SILTPEp(ge) = @ (Se(grpi9c)) (5.44)
Avec :
01siggp; > (1 +1t)g,

Se(grpir9c) =310 si gpp; < (1 +t) g, (5.45)

00 autrement

@ désigne I’opérateur de concaténation des valeurs binaires 0 ou 1 produisant ainsi des paires
de bits (équation (5.45)). L’opérateur SILTP pour Scale Invariant Local Ternary Pattern est

robuste contre le bruit impulsionnel.

Le principe de concaténation a inspiré les travaux présentés dans [246]. Ces travaux peuvent
étre vus comme une amélioration de la méthode précédemment présentée. Cela se justifie par
le fait que 1’opérateur qui en découla fait fi de la définition du paramétre de seuillage t. Connu
sous le nom de CPLBP (nous avons adopté dans ce mémoire de these 1’écriture CPLBP en lieu
et place de CLBP désigné dans les travaux originaux afin de lever I’ambigiiité entre cet
opérateur et celui de Guo [225]) pour Compound Local Binary Pattern, le principe de
concaténation (voir figure 5.8) est donné par :
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(00si gprp; < gc et |gR,P,i - gc| =M

01sigrp; < gcet |gR,P,i < gc| > M
S(grpi9c) =4 (5.46)
10si grp;i = 9. et |gR,P,i < gc| <M

\ 11 sinon

Avec M désignant la moyenne des différences entre les pixels définis dans le voisinage et le

pixel central.

CLBP

Figure 5. 8 : illustration du CLBP ; extraite de [246]

Le Compound LBP produit une dimensionnalité d’attributs texturaux de 2. Afin de réduire
cette dimensionnalité, le CPLBP est subdivisé en deux sous-opérateurs (voir figure 5.9).
L’objectif de cette scission est de produire deux attributs texturaux de dimension 2 chacun.

L’obtention de ces deux sous-operateurs est réalisée de la facon suivante :

— le premier attribut textural est obtenu en concaténant la séquence de bits de rang
(1,2,5,6,..,2P —3,2P — 2) ;

— tandis que le deuxiéme s’obtient suivant la séquence de bits de rang (3,4,7,8, ..., 2P —

1, 2P) a partir du CPLBP de départ (voir figure 5.9).
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Cette méthode de séparation du Compound LBP donne naissance a une dimensionnalité de

2P*1(< 22P) attributs texturaux.

10T SN M
rf_..f SRS S R 01 CLBP code
op:: 2 e/

1011111110101010

10111010 11111010

Figure 5. 9 : illustration de la scission du CPLBP ; extraite de [246]

Similairement aux précédents principes expliqués, plusieurs techniques ont été élaborées

suivant ces principes [247 - 249].
5.1.2 Le seuillage

Le calcul des codes LBPs en utilisant les équations (5.5), (5.7), (5.9) et (5.12) repose sur
I’utilisation du pixel central comme pixel de référence pour le seuillage. Cependant, d’une part
les auteurs de [250] ont préconisé I’utilisation de la moyenne des pixels du voisinage en plus

de la valeur du pixel central comme valeur de seuillage. Cela est traduit mathématiquement

par
P-1
ILBPy p(g.) = Z S(grpi —m). 2t + S(ge —m). 27 (5.46)
i=0
Avec :
=
m = P—H;(gR,p,i +9c) (547)
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ILBP signifie Improved Local Binary Pattern et m la moyenne des pixels définis dans un
voisinage de rayon R constitué de P points. Aussi, convient-il de noter qu’au regard de
I’équation (5.47), le pixel central est inclus dans le calcul de la moyenne et également dans le
calcul des codes ILBPs (équation (5.46)).

D’autre part, la moyenne comme valeur seuil a été remplacée par la valeur médiane des pixels

définis dans le voisinage en plus du pixel central [251]. Cela donne :

P
MBPg p(gc) = Z S(grpi — Med). 2! (5.48)

i=0

Avec MBP pour Median Binary Pattern. Remarquons que i s’étend de 0 a P. Les pixels du
voisinage s’étendent de 0 a P-1 et le pixel central est a la position P. Med est la valeur médiane
de I’ensemble des pixels dans le voisinage et du pixel central. L’inconvénient majeur des deux
operateurs précédemment présentés se rapporte a leur dimensionnalité. Ainsi, nous passons de

2P (en utilisant I’opérateur défini a I’équation (5.7)) a 2P*1en utilisant ces opérateurs.

Notons que les opérateurs CS-LBP, CLBP, ELBP, MRELBP, BGC_1, BGC 2, BGC 3
appartiennent ¢galement a cette catégorie puisqu’ils outrepassent 1’utilisation du pixel central

comme pixel de seuillage.
9.2.3 L’encodage et le regroupement

Le LBP dont la formule mathématique est donnée aux équations (5.5) et (5.7) produit une
dimensionnalité importante d’attributs texturaux de 1’ordre de 2P avec P le nombre de points
définis dans le voisinage. Les éléments constituant ces attributs texturaux ne sont pas tous
nécessaires pour une caractérisation efficace de la texture. En outre, ils nécessitent un espace
de stockage important. De ce fait, des techniques ont été développées en vue de produire des

attributs texturaux compacts, efficaces et necessitant un faible espace de stockage.
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Parmi les techniques développées et proposées dans la littérature, les plus couramment
rencontrées et utilisées sont celles décrites aux équations (5.9) et (5.12) produisant

respectivement (P(P — 1) + 3) et (P + 2) comme dimensionnalité d’attributs texturaux.

L’équation (5.9) range les codes LBPs en deux sous classes de codes : ceux qui sont dits
uniformes et ceux qui sont considérés non-uniformes. Pendant I’assignation des étiquettes lors
de la construction de 1’histogramme de ces codes, les codes non uniformes sont assignés a la

méme étiquette. Cette procédure met en relief le caractére non discriminant de ces codes.

D’une part, certains auteurs, dans le souci d’enrichir les informations issues des opérateurs LBP,
ont développé des techniques visant a assigner des étiquettes différentes a certains types de

codes non uniformes [252 - 256].

D’autre part, I’application des équations (5.9) et (5.12) et la technique des matrices de
cooccurrence a été réalisée sur des images. Cette combinaison donna naissance a un nouvel
opérateur robuste devant les images sujettes a la rotation [257]. Egalement, des auteurs se sont
proposés de ne regrouper que les codes LBPs ayant un caractére discriminant [258 - 260].

5.2.4 Combinaison des LBPs a d’autres descripteurs texturaux

Toujours dans le but de proposer un descripteur textural robuste dans la classification de
textures, plusieurs techniques de combinaison d’opérateurs ont été proposées. Nous pouvons
distinguer les techniques combinant les opérateurs LBPs a d’autres opérateurs dont leur
principe est différent de celui du LBP et celles combinant plusieurs opérateurs LBPs entre eux.
Les techniques combinant les opérateurs LBPs a d’autres opérateurs peuvent étre scindées en 2
grandes catégories dont celles consistant a filtrer I’image de départ dans un premier temps puis
dans un deuxiéme temps a en générer les codes LBPs et celles combinant les opérateurs LBPs

a d’autres descripteurs autres que le filtrage.
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9.2.4.1 Combinaison filtrage et LBPs

En 2005, W. Zhang et al. [261] ont combiné le filtrage basé sur la transformée de Gabor a
I’opérateur LBP. Cette combinaison s’est avérée performante en raison de la complémentarité
existante entre la transformée de Gabor et le LBP. En effet, le LBP est performant dans la
capture de microstructures tandis que la transformée de Gabor est robuste face a la capture de
macro-textures. L’opérateur qui en découla est connu sous I’appellation LGBP pour Local
Gabor Binary Pattern. Ce procédé de filtrage couplé au descripteur LBP a motivé plusieurs
études dans ce sens [262 - 263].

En 2012, similairement a la technique proposée par W. Zhang et al. [261], les auteurs de [264]
ont couplé le filtrage basé sur la transformée de Fourier & I’opérateur LBP. Dénommé LEP pour
Local Energy Pattern, cette technique a d’abord consisté a appliquer la dérivée seconde de la
transformée de Fourier suivant différentes orientations et différentes échelles sur I’image de
départ, puis les réponses issues du filtrage de méme échelle suivant les différentes orientations

ont été utilisées pour la génération des codes LBPs.

Dans la méme perspective, Qian et al. [265] ont d’abord proposé la transformation de I’image
a analyser dans un domaine pyramidal spatial ; puis ensuite une génération des codes LBPs de
cette image transformée a été effectuée. lls nommerent leur méthode de PLBP pour Pyramid
LBP.

LRBP pour Local Radon Binary Pattern est un opérateur qui a été proposé par Galoogabhi et al.
[266]. Le principe consiste a transformer 1’image de départ a I’aide de la transformée de Radon

[267 — 268]. Ensuite, I’'image transformée est utilisée pour la génération des codes LBPs.

126



5

Les Local Binary Patterns (LBPs) mono-spectraux

These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

5.2.4.2 Combinaison LLBPs et autres outils texturaux

La différence des méthodes de cette catégorie avec celle de la précédente réside dans 1’absence
de filtrage. Dans la catégorie de techniques précédente, la premiére étape consistait uniquement
a filtrer les images tandis que dans cette catégorie les 2 étapes concourent a la génération des

attributs texturaux.

Ainsi, en 2009 Ahonen, T et al. [269] ont combiné la transformée de Fourier discrete au LBP
pour la construction de 1’opérateur LBPHF pour LBP Histogram Fourier features. Le principe
de cette méthode consiste a générer I’histogramme de I’image apres avoir appliqué 1’équation
(5.9) sur ladite image. Puis, de cet histogramme un attribut invariant a la rotation y est généré
a partir de la transformée discréete de ce dernier. Plus tard, cette technique a été combinée pour
une meilleure performance aux opérateurs suivant le principe du LBP et décrits par les
équations (5.24) et (5.25).

En 2010, Guo et al. [270] proposerent I’opérateur LBPV pour LBP Variance consistant a
combiner le contraste de 1’image proposée dans [43] a I’histogramme des codes LBPs. La
mesure du contraste de I’image a été réalisée en calculant les variances locales de cette derniere.
Le principal avantage de cette méthode réside dans sa capacité a ne pas avoir recours a un pré-

entrainement des données tel que requis dans [43].

En 2014, Satpathy et al. [271] proposérent 1’utilisation de I’amplitude du taux de variation des
pixels (appelé gradient) associée au LBP pour la mise en place de I’opérateur DRLBP pour
Discriminative Robust LBP. Le principe consiste a utiliser I’amplitude du gradient des pixels

comme poids dans la classe de I’histogramme des codes LBPs a laquelle appartient le pixel.

En parallele a la technique consistant & combiner le filtrage basé sur la transformée de Gabor a
I’opérateur LBP, des travaux ont éte réalisés en vue de combiner les attributs texturaux émanant

de cette transformée aux attributs de I’opérateur LBP [244, 269]. Aussi, la combinaison de
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I’histogramme des gradients au LBP a été proposée par Wang et al. [272] pour la reconnaissance
faciale. Face aux dégradations que sont le flou et la variation d’illumination dans les images
faciales, Chan et al. [273] ont combiné le LBP au LPQ pour Local Phase Quantization décrit
dans [274]. Dans le but de proposer un opérateur robuste et invariant a la variation
d’illumination dans la détection faciale, A. Roy et al. ont combiné les techniques de Haar [275]

a I’opérateur LBP.

2.2.4.3 Combinaison des opérateurs LLBPs entre eux

L’idée d’associer a un pixel plusieurs codes LBPs a été initialement proposée par Guo et al.
[225]. Les opérateurs qui y ont été développés sont présentés aux équations (5.24) - (5.26). Ce
procédé permet d’enrichir les informations fournies par 1’opérateur. Cette technique, en raison
de sa robustesse dans la classification de textures sujettes a la variation d’illumination et a la
rotation, a inspiré d’autres tels que le ELBP et le MRELBP décrits respectivement aux

équations (5.31) — (5.34) et (5.37) — (5.40).

Ryu et al. [254] ont développé une méthode pour représenter les codes LBPs comme un vecteur
caractéristique dans I'espace euclidien en ordonnant le nombre de codes LBPs consécutifs. Ce
principe a été appliqué aux equations (5.24) et (5.25). Les opérateurs qui y ont été développés
sont scLBP_S, scLBP_M+ et sc_LBP_M-. Notons que I’opérateur de 1’équation (5.25) a été
scindé en deux sous-opérateurs produisant le CLBP_M+ et le CLBP_M-. L’attribut textural
provenant de cette technique est issu de la concaténation des histogrammes des codes scLBP_S,

scLBP_M+ et sc_LBP_M- en un seul vecteur dénomme scLBP.

Dans [276], Guo et al. ont proposé 1’opérateur dénommé SSLBP pour Scale Selective LBP.
D’abord, un espace d’échelle est construit a I’aide d’un filtrage gaussien, ensuite 1’histogramme
des codes LBPs dominants est construit en utilisant la technique décrite dans [259]. Cet

histogramme est construit pour chaque image dans 1’espace d’échelle. Finalement, pour chaque

128



5

Les Local Binary Patterns (LBPs) mono-spectraux

These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

code LBP, la fréquence maximale parmi les différentes échelles est prise comme 1’attribut

invariant en échelle.
9.3 Synthéese sur les LBPs

Comme nous I’avons énoncé en introduction, le succés du LBP repose sur sa facilité
d’implémentation, sa faible complexité de calcul et sa facilité d’adaptation aussi bien a plusieurs
domaines d’applications qu’a d’autres méthodes. Son principe d’encodage aussi simple que

robuste a inspiré plusieurs travaux.

En [273], Chan et al. ont proposé le LPQ pour Local Phase Quantization. Il consiste a appliquer
la transformée de Fourier sur une image, puis la phase de I’image transformée est encodée

suivant le principe du LBP. Cette méthode est efficace face aux images sujettes au flou [274].

En [277 — 278], les auteurs ont appliqué la transformée de Gabor (voir Chapitre 4) selon
différentes fréquences et différents angles d’orientation sur des images texturées. Puis les
phases issues des réponses du filtrage ont été encodées suivant le principe du LBP. La méthode
développée est le HGPP pour Histogram of Gabor Phase Patterns. Cette méthode a produit
des résultats satisfaisants dans son application a la reconnaissance faciale. Le principal
inconvénient de cette méthode est la dimensionnalité d’attributs générés élevée. De ce fait, elle
ne sied pas aux applications en temps réel. Similairement aux précédentes techniques, un

ensemble de méthodes a été proposé en se basant sur le principe du LBP [279 - 283].

Toutes les variantes précedemment présentées ont été proposées dans le seul but d’améliorer le
caractere discriminant de 1I’opérateur LBP dans plusieurs domaines dont le plus rencontré est la
classification de textures. De ce fait, & la suite de notre étude nous effectuerons une étude

comparative entre les principales variantes du LBP.
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5.4 Etude comparative des principales variantes LBPs

Cette partie de notre travail est consacrée a la comparaison de ’opérateur LBP et de ses
principales variantes. Cette étude a été réalisée dans le cadre de la classification supervisée

d’images de textures de références.
2.4.1 Spécification des algorithmes et des paramétres implémentés
o.4.1.1 Les variantes implémentées

Les variantes de I’opérateur LBP implémentées en plus du LBP de base (équation (5.7)) dans
le cadre de notre étude comparative sont: le ELLBP (Elongated Local Binary Pattern :
équations (5.15) et (5.16)) ; le XCSLBP (eXtended Center-Symmetric Local Binary Pattern :
équations (5.22) — (5.23)) ; le CLBP (Complete Local Binary Pattern : équations (5.24) —
(5.26)) ; le ELBP (Extended Local Binary Pattern : équations (5.31) — (5.34)) ; le LNIRP (Local
Neighboring Intensity Relationship Pattern : équation (5.35)) ; le MBLBP (Multi Block Local
Binary Pattern : équation (5.36)) ; le MRELBP (Median Robust Extended Local Binary
Pattern : équations (5.37) — (5.41)) ; le LTP (Local Ternary Pattern : équation (5.42)) ; le
CPLBP (Compound Local Binary Pattern : équation (5.46)) .

5.4.1.2 Lies résolutions utilisées

De facon générale, I’application d’un opérateur LBP sur une image requiert la définition des
parameétres R et P. Ces parameétres désignent respectivement le rayon et le nombre de points
dans le voisinage. Les résolutions utilisées dans nos expérimentations en nous basant sur la
litterature [45 — 46, 227] sont les suivantes : Mg, = (1,8) + (3,8) ; Mges» = (1,8) +
(3,8) + (5,8) et Mpess = (2,16) + (4,16) + (6,16). L’idée consistant a tester les
algorithmes suivant plusieurs résolutions se rapporte a la determination de la résolution pour

laquelle un opérateur LBP produit le meilleur taux de classification [43].
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Les résultats présentés (voir figures 5.10 — 5.12) sont les moyennes des différents taux de

classification. Ces moyennes sont déterminées par la formule ci-dessous :

T(%)MRes_l + T(%)MRes_z + T(%)MRes_S
3

T(%) = (5.49)

Avec T (%) g, ; le taux de bien classés en % d’un opérateur LBP suivant la i¢me résolution.

Cependant, Le MRELBP (voir équations (5.37) — (5.41)) requiert la définition de paramétres
supplémentaires que sont W. = 3 et W,. = [33 5 7] en nous basant sur [45 - 46] tandis que
I’utilisation de I’opérateur ELLBP nécessite la définition des valeurs A et B (Voir équation
(5.16)) en lieu et place de R et P. En nous basant sur a technique d’analyse multi-résolution
présentée dans [43] et I’opérateur ELLBP exposé dans [230], les résolutions utilisées dans nos
expérimentations sont: (Ay,B;) =(1,1)+(@3,2);(4,B,)=(1,1)+@3,2)+(53) et
(A3, B3) = (2,1) + (4,3) + (6,5).

35.4.1.3 Lia réduction de la dimensionnalité des attributs

texturaux et classificateur utilisé

Comme nous ’avons précédemment indiqué, les techniques présentées aux équations (5.9) et
(5.12) sont les plus utilisées dans la littérature [43 - 46, 225 - 229, 232, 234, 246]. Cependant,
nous adopterons celle de 1’équation (5.12). Ce choix se justifie par le fait que cette technique

fournit une dimensionnalité plus faible que celle de I’équation (5.9).

Quant au classificateur utilisé, conformément a la littérature en ce qui concerne les opérateurs
LBPs, le classificateur du plus proche voisin (k-PPV ou k-NNC en Anglais pour Nearest
Neighbor Classifier) (voir chapitre 4) est le plus utilisé [43 - 46, 225 - 229, 232,-234, 246].
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34.2 Les bases de données utilisées

Les bases de données utilisées dans nos expérimentations émanent des données de références.
Nous avons identifié en nous basant sur la littérature [43 - 46, 225 - 229, 232 - 234, 246], les
bases de données que sont : Outex 10,12, 11_n, 23 [43, 73, 225, 284] et Brodatz [43, 285]. Les
bases de données Outex 10 et 12 ont été présentées au Chapitre 4. Egalement, se référer au

Chapitre 4 pour les explications relatives a inca, horizon et t184.

Brodatz : ce jeu de données est constitué de 16 classes de textures. Chaque classe de texture se
compose de 8 images de taille 180 x 180 acquises suivant différents angles de rotation : 0°, 20°,
30°, 45°, 60°,70°, 90°, 120°, 135° et 150°. De ces données, les images initialement de taille
180x180 ont été divisées en 121 images de taille 16x16. Puis celles acquises a 0°, 30°, 45° et
60° ont été utilisées comme données d'entrainement. En ce qui concerne les données de test, les
7 images restantes de chaque classe des autres angles (20°,70°, 90°, 120°,135° et 150°) ont été
utilisées comme données de test. Au total, 7744 (121*4*16) sous-images de taille 16x16 ont
été utilisées comme données d’entrainement et 672 (6*7*16) images de taille 180x180 ont été

utilisées comme données de test. Dans cette base, le probléme a traiter est la rotation.

Outex 11 _n : cette base d’images contient 24 classes de textures. Chaque classe de texture se
compose de 20 images. Ces images de taille 128x128 ont été acquises avec 1’illuminant inca et
sont sujettes au bruit gaussien. De ces images, 20 par classe de textures ont été utilisées comme
données d’entrainement et de test ; ce qui fait au total 480 images (20%*24) d’entrainement et de

test. L’imperfection a traiter dans cette base est le bruit gaussien.

Outex 23 : la base d’image Outex 23 contient 68 classes de textures. Chaque classe de texture
contient 20 images sujettes a du bruit gaussien. Les images composant cette base sont de taille
128x128 et ont été acquises avec I’illuminant inca. De ces images, 20 par classe de textures ont
été utilisées comme données d’entrainement et de test ; ce qui fait au total 1360 images (20*68)

d’entrainement et de test. L’ imperfection a traiter au sein de cette base est le flou gaussien.
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34.3 Les résultats de classification

Dans ce qui suit, tous les résultats sont en pourcentage (%) de bien classés faisant référence aux
images ayant été correctement assignées a leur classe. Notons que 1’histogramme des images
apres application d’un opérateur LBP sur ces derniéres a été utilise comme attribut textural pour
la classification de ces dernieres. Cependant, sur les figures présentant les résultats, nous avons

maintenu le nom des opérateurs pour éviter toute confusion et surcharge des graphes.
5.4.3.1 Les jeux de données Brodatz et QOutex 10

Les bases de données Brodatz et Outex 10 ont essentiellement comme altération la rotation. Sur
la figure 5.10, nous pouvons noter le taux de bien classés des méthodes LBP et ELBP a 100 %

sur la base de données Brodatz.

P I eELLEr [ cLep I mBLEP I LNIRP
I VRELBP XCSLBP LTP CPLBP ELBP

100% 98.31%  99.7%  100% 99.27% 99.52% 99.62%
100
95.03% aL21%

97.25%

80

66.37%
60

40

26.93%

Taux de bien classés en %

20
11.35%

Brodatz Outex 10
Jeux de données Brodatz et Outex 10

Figure 5. 10 : résultats de bien classés sur les jeux de données Brodatz et Outex 10

133



5

Les Local Binary Patterns (LBPs) mono-spectraux

These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Tandis qu’a I’égard de la base de données Outex 10, une légere décroissance des performances
est observée. Ainsi, I’on passe de 100 % a 97,21 % pour la méthode LBP et de 100 % a 99,62
% pour la méthode ELBP. La meéethode ELBP offre de maniére générale de bonnes
performances de classification au détriment d’une dimensionnalité d’attributs plus élevée.
L’attribut textural issu du ELBP repose sur 1’histogramme joint des opérateurs ELBP CI
(équation (5.31)), ELBP_NI (équation (5.32)) et ELBP_RD (équation (5.34)). De ce fait, La
dimensionnalité des attributs texturaux du ELBP appliqué a un voisinage constitué de P points
estde (P + 2) = (P + 2) = 2 tandis que celle du LBP appliqué au méme voisinage est de P +
2.

5.4.3.2 Le jeu de données Qutex 12

Le jeu de données Outex 12 contient des images sujettes aux altérations que sont la rotation et

la variation d’illumination.

[ LeP I ELLBP, [ cLeP [ MBLEP I LNIRP
[ VRELBP XCSLBP LTP CPLBP ELBP

IQB 17% 98.08%

100

96.64%

89.47% 90.04%
85.5%

80
73.92%

63.1% 62.83%

60

40

Taux de bien classés en %

20

Outex 12 : Expérimentation 1 Outex 12 : Expérimentation 2
Jeu de données Outex 12

Figure 5. 11 : résultats de bien classés sur le jeu de données Outex 12
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De ce fait, obtenir de bons résultats de classification a partir de cette base de données requiert
un descripteur textural insensible a la rotation et également a la variation d’illumination. Sur la
figure 5.11, les opérateurs ELBP et MRELBP sont ceux produisant les meilleurs taux de
classification dans les deux expérimentions menées sur cette base. Cependant, en moyenne le
MRELBP produit les meilleurs taux de classification sur ce jeu de données. Ensuite, s’ensuit
I’opérateur CLBP dont le principe de fonctionnement est similaire a ceux de MRELBP et
ELBP. Aussi, faut-il noter que ces trois opérateurs partagent la méme dimensionnalité
d’attributs texturaux. Nous pouvons constater également a la lecture de la figure 5.11 que les

taux de bien classés du MRELBP et ELBP sont beaucoup similaires.

2.4.3.3 Les jeux de données Qutex 11_n et Qutex 23

i Ler ceLLep [ cLep I MBLEP Il LNIRP
I MRELBP XCSLBP LTP CPLBP ELBP

100 | I99.3%

93.38%
87.98% 88.72%
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75.12“]’0 ?3.25“/0

65.12%
56.93%

[=r]
(=]

57.25%

iy
o

35.41%

25.69%

Taux de bien classés en %

[
o

14.58%

Qutex 11__n Outex 23
Jeux de données Outex 11__n et Outex 23

Figure 5. 12 : résultats de bien classés sur les jeux de données Outex 11 _n et Outex 23
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Les jeux de données Outex 11 _n et Outex 23 contiennent des images sujettes aux imperfections
que sont le bruit et le flou gaussien. Sur la figure 5.12, Le MRELBP et le ELBP sont les
opérateurs fournissant les taux de classification les plus élevés sur la base de données Outex 23.
Cependant, face a la base de données Outex 11 n, le MRELBP et le MBLBP sont ceux
produisant les meilleurs de taux de classification. En ce qui concerne 1’opérateur ELBP, ses
performances s’amenuisent vis-a-vis de la base de données Outex 11 _n passant ainsi de 93,38
% a 35,41 % ; ce constat est pareil pour les opérateurs MRELBP et MBLBP. Ainsi, avec ces
opérateurs, 1’on passe de 99,8 % a 87,98 % et de 75,12 % a 60,41 % respectivement.

3.4.4 Discussion

L’opérateur LBP, parmi les différentes techniques de traitement d’images destinées a 1’analyse
de la texture, a recu une attention particuliére lorsque les techniques définies aux équations (5.9)
- (5.10) et (5.12) ont été développées. Les deux premicres ont consisté a rendre 1’opérateur plus
discriminant dans la classification de textures tandis que la troisiéme a été construite en vue de
proposer un opérateur invariant a la rotation. De ce fait, I’emploi de cet opérateur ne peut étre
réalisé a I’aveugle. Il est associé a I’équation (5.12) apres confirmation de la présence de la
rotation au sein des textures afin d’obtenir de bons résultats. Ainsi, I’on passe de 57,79 % en
utilisant 1’équation (5.12) a 98,97 % en utilisant 1’équation (5.9). Les résultats précédemment
indiqués sont issus de ’application du LBP sur la base de données Outex 23 qui est une base
de donneées dépourvue de rotation. La résolution adoptée est (R, P) = (1,8) + (3,8) + (5,8).

Des résultats précédents, nous pouvons constater une importante différence de 41,18 %.

Les opérateurs ELLBP et LBP sont assez similaires. La différence entre ces deux opérateurs
tient du type de topologie utilisé. Le ELLBP utilise une topologie elliptique tandis que celle du
LBP est circulaire. Les résultats des expérimentations sur les images sujettes a la rotation (voir
figures 5.10 et 5.11) nous permettent de souligner le caractére robuste de 1’utilisation d’une

topologie circulaire pour 1’éradication de 1’influence de la rotation sur une image traitée via
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I’opérateur LBP. Cela est dii au fait que le principe défini par I’équation (5.12) n’est pas adéquat
a une topologie elliptique puisque que celle-ci n’est pas une composition de points dont les
précédents occuperaient les positions des suivants suite & un mouvement de celle-ci autour de

son axe de rotation.

De fagon générale, les opérateurs LBPs combinant plusieurs techniques LBPs sont ceux qui
fournissent les meilleurs taux de classification. La force de ces méthodes repose sur le fait
qu’elles attribuent a un pixel plusieurs valeurs issues de différents encodages basés sur le

principe du LBP.

Le CLBP, le ELBP et le MRELBP sont particulierement moins sensibles a la variation
d’illumination (voir figure 5.11) vis-a-vis des autres méthodes LBPs en comparaison. Cela est
d( au fait que ces opérateurs sont constitués des sous-opérateurs CLBP_C (équation (5.26))
pour le CLBP, ELBP_CI (équation (5.31)) pour le ELBP et le MRELBP_CI (équation (5.37))
pour le MRELBP. Ces trois opérateurs jouent le méme role : ils effectuent un seuillage global
entre les valeurs de pixels de 1’image et leur moyenne. Cela permet de considérer la variation

globale de luminance de toute I’image dans la génération de 1’attribut textural.

Le MRELBP et le LBP ont la capacité de capturer aussi bien les micro-et-macro structures
présentes dans une image. Le MRELBP est issu du ELBP. La différence entre ces deux
opérateurs repose sur la présence d’un filtrage au sein de I’opérateur MRELBP le rendant ainsi
efficace aux bruits et particulierement aux bruits gaussiens (figure 5.12). Cependant, cet
opérateur hérite des inconvénients du ELBP en ce qui concerne la dimensionnalité des attributs.
Aussi, lors de nos expérimentations, nous avons pu remarquer que ces deux opérateurs
fournissent genéralement de meilleurs résultats lorsque P le nombre de points dans le voisinage
est a 8 ; tandis qu’une décroissance de la performance a été souvent relevée lorsque P est égal
a 16. Cependant, il convient de noter que cela n’est pas un inconvénient en soi puisque

I’augmentation du nombre de points dans le voisinage a pour conséquence une augmentation
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de la dimensionnalité des attributs texturaux ; ce qui toutefois ne rime pas forcément avec une
augmentation de la performance. Par exemple, sur la base de données Outex 23, on passe de
93,30 % a 98,23 % avec le ELBP tandis qu’avec le MRELBP on passe de 89,583 % a 90,833
% sur le jeu de données Outex 11 n. Les résultats ont été obtenus suivant les résolutions
(2,16) + (4,16) + (6,16) + (8,16) et (1,8) + (3,8) + (5,8) + (7,8) respectivement.
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Conclusion

L’analyse texturale est un domaine de recherche trés intense en raison de son applicabilité a
divers domaines d’application. De nombreuses approches ont été proposées dans la littérature.
Chacune de ces méthodes présente aussi bien des avantages que des inconvénients. Toutefois,
une méthode destinée a I’analyse texturale doit étre capable d’allier faible complexité de calcul
pour les applications devant étre exécutées en temps réel, robustesse pour les applications de
précision et simplicité pour une facile implémentation et adaptation a un champ d’analyse. C’est

au regard des précédents points que I’opérateur LBP a été récemment proposé.

Le LBP est un opérateur textural permettant de caractériser localement une texture en niveau
de gris. De fagon générale, I’opérateur LBP encode les différences entre les pixels d’une image.
Son application dans plusieurs domaines d’étude a produit des résultats d’analyse texturale
satisfaisants. Cependant, face aux multiples variations pouvant exister dans les textures, il s’est
trouvé limité. Ainsi, pour faire a ces limites, plusieurs méthodes basées sur son principe ont été
élaborées. Parmi celles-ci, celles combinant plusieurs sous-opérateurs LBPs sont celles qui
fournissent les meilleures performances au détriment d’une dimensionnalité d’attributs

texturaux plus élevée.

Néanmoins, les opérateurs LBPs, étant initialement formulés pour les images en niveaux de
gris ne sont pas directement applicables aux images multispectrales. L’adaptation de ces
méthodes aux images multi-composantes, a consisté a explorer des solutions d’opérateurs LBPs
tenant compte de 1’information spatiale et spectrale de nos images (multi-composantes). Cette

exploration fera 1’objet du chapitre suivant.
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Introduction

Les Local Binary Patterns, en raison de leur robustesse dans la classification de textures couplée
a une faible complexité de calcul, ont été appliqués avec succes dans plusieurs domaines
d’application. Au vu des limites du LBP originel et des imperfections des systémes
d’acquisition d’images, plusieurs études relatives a cet opérateur ont ét€¢ menées. De ces études,
plusieurs variantes ont été développées et proposées dans la littérature. Parmi ces variantes, les
techniques combinant plusieurs sous-opérateurs LBPs sont celles fournissant les meilleurs taux
de classification de textures (confer Chapitre 5). Cependant, ces approches initialement
construites pour les images mono-spectrales ne sont pas directement applicables aux images
multi-composantes. De ce fait, 1’application du principe du LBP a ce type d’images requiert

une adaptation de ce dernier a ces images multi-composantes.

Les images multi-composantes sont ciblées dans divers domaines d’études pour la richesse
d’informations qu’elles contiennent. La force de ce type d’images réside dans leur capacité a
allier information spatiale et spectrale. De ce fait, I’application des opérateurs LBPs mono-
spectraux a ces images n’est pas systématique. Cela est a dii a I’incapacité de ces opérateurs a
analyser I’information spectrale au sein de ces images multi-composantes. La difficulté relative
a la définition d’un opérateur analysant les images multi-composantes repose sur la mise en
place d’une technique capable de considérer simultanément les informations spatiale et

spectrale présentes dans ces images.

Dans la suite de notre etude, nous presenterons les différentes approches multi-composantes de
I’opérateur LBP, ensuite nous proposerons une approche destinée a étendre le principe du LBP
congu pour les images mono-spectrales aux images multi-composantes et enfin nous menerons
une étude comparative entre notre approche et les principales techniques définies dans la

littérature adaptées a 1’analyse des images multi-composantes.
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6.1 Les approches multi-composantes du LBP

Face au développement et a I’expansion des images multi-composantes dans le monde de
I’imagerie, des techniques destinées a leur analyse ont été développées et proposées dans la
littérature. Ces approches en 1’occurrence celles basées sur le principe du LBP peuvent étre
classées en trois catégories dépendamment de la maniere dont elles analysent le contenu spatial

et spectral de ces images.
G.1.1 L’approche marginale

L’approche marginale est sans doute 1’approche la plus aisée et rapide a implémenter. Elle
consiste a appliquer l'opérateur LBP sur chaque plan spectral de I’image multi-composantes
(voir figure 6.1). Puis, les histogrammes des codes LBPs issus de chacun de ces plans apres
application dudit opérateur LBP sont concaténés en un seul vecteur. Ce vecteur (équation (6.1))
est par la suite utilisé comme attribut textural [44, 47 — 48, 226, 286].

MaLBP = [higpp,, hippyp, hisppp, -~ ispgp,] (6.1)

AVeC h;gp, , . représentant I’histogramme des codes LBPg p , aprés application d’un opérateur

LBPg » au n**™¢ plan spectral dans un voisinage circulaire de rayon R constitué de P points. La
dimensionnalité des attributs texturaux de 1’approche marginale est fonction de celle de

I’opérateur LBP mono-spectral utilisé. Elle est donnée par :
Dygr = n.Dyr (6.2)

Avec Dy, la dimensionnalité des attributs d’un opérateur LBP mono-spectral (voir Chapitre 5)

et n le nombre de plans spectraux composant I’image multi-composantes.

141



6

These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Les Local Binary Patterns (LBPs) multi-composantes

T ity mand

‘Traitement [~ ¥~
Secalaire

Trattement
Scalaire

4‘*’.

Figure 6. 1 : approche marginale appliquée a une image multi-composantes ; extraite de
[287]
L’avantage de cette approche réside dans le fait que tous les opérateurs LBPs mono-spectraux
sont directement applicables aux images multi-composantes en utilisant 1’équation (6.1).
Cependant, sa limite demeure dans son incapacité a analyser I’information spectrale c’est-a-
dire la corrélation existante entre les différents plans spectraux. Cela est di au fait que cette
approche repose sur 1’application d’un opérateur LBP mono-spectral au n®*™¢ plan spectral

sans tenir compte de celui a la positionn — 1 oun + 1.
6.1.2 L approche couleur

Les images couleur ont une importance capitale dans le domaine de I’analyse de la texture. Cela
se justifie par le fait qu’elles mettent en relief des détails confus ou imperceptibles présents dans
les images mono-spectrales. De ce fait, la deuxieme approche dénommée approche couleur a
été proposée pour 1’analyse de ce type d’images. Son principe est simple : utiliser les différents

concepts développés pour les images couleur et les adapter au principe du LBP.
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6.1.2.1 L’approche couleur basée sur la luminance

Une image couleur peut étre interprétée comme une composition de trois sous-images ; chacune
étant appelée canal. La mise en place de ce type d’images est basée sur le Systéeme Visuel
Humain. Ce dernier est constitué de photorécepteurs appelés cénes [288]. Ces cbnes sont de
trois types que sont L pour Long (Longues en Francais), M pour Medium (Moyennes en
Francais) et S pour short (courtes en Frangais). Les cones de type L sont sensibles aux grandes
longueurs d’onde tandis que ceux de types M et S sont respectivement sensibles aux moyennes
et courtes longueurs d’ondes (voir Chapitre 3 pour la notion de longueur d’onde). En termes de
couleur, les cones de type L sont sensibles au rouge (la longueur d’onde correspondante est
autour de 700 nm), ceux de type M au vert (la longueur d’onde correspondante est autour de
536 nm) et ceux de type S au bleu (la longueur d’onde correspondante est autour de 435 nm)
[288]. Ce sont ces trois primaires qui sont généralement utilisées pour la formation des images
couleur en synthese additive. Partant de ce principe, un canal est dédié a la couleur rouge, un

deuxiéme a la couleur verte et le dernier a la couleur bleue.

Différents espaces de représentations des couleurs ont été proposés dans la littérature ; dont le
plus fréquemment rencontré est I’espace CIERGB [289] défini par les trois primaires rouge,
vert et bleu. Le passage d’un espace de représentation a un autre est possible en suivant des
régles établies par la Commission Internationale de I’Eclairage (CIE) [289]. Parmi les espaces
les plus utilisés, nous pouvons citer CIEL*u*v*, CIEL*a*b*et CIEXYZ. Dans ces espaces, L et
Y representent la luminance et u, v, a, b, X et Z les valeurs de chrominance (couleur). Les
espaces CIEL*a*b* et CIEL*u*v* décorrélent la luminance et la chrominance. Cela favorise la
mesure des écarts de couleur. L’espace CIEXYZ est une amélioration de 1’espace CIERGB avec
I’introduction de I’intensité lumineuse qui est une donnée subjective et indépendante de la
couleur. Cette donnée (intensité lumineuse) est importante pour le Systeme Visuel Humain
d’autant plus que des objets de méme couleur exposés a des sources lumineuses d’intensités

(lumineuse) différentes seront différemment pergus par 1’ceil humain.
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En utilisant le principe de passage d’un espace couleur a un autre, plusieurs auteurs ont proposé
de décomposer une image couleur en luminance et chrominance. Puis, le principe du LBP est

appliqué sur chacune des composantes chromatiques et de luminance de 1I’image [50-51, 62,

65, 290].
6.1.2.2 L’approche couleur basée sur les ordres

Adapter le principe du LBP (voir Chapitre 5) a une image composée de plusieurs plans
spectraux revient en réalité a remplacer la valeur de niveau de gris du pixel central et celles
définies dans le voisinage circulaire de rayon R constitué de P points par des vecteurs. Puis, il
s’agira de comparer les vecteurs définis dans le voisinage aux vecteurs centraux. Cependant,
étant donné I’inexistence d’un ordre naturel entre les vecteurs, certains auteurs ont préconisé
I'utilisation des ordres développés et proposés dans la littérature pour la comparaison de ces

vecteurs.

La notion d’ordre prend son sens lorsqu’il s’agit de comparer des vecteurs. De ce fait, la relation

d’ordre < ou = sur un ensemble T est une relation binaire qui est :

— réflexive c’est-a-dire X < XVX€ET,
— transitive: (X <YetY<Z)V(X,Y,Z)ET?;
— anti-symétrique: (X <YetY<X)=>X=Y,V(X,Y) € T?.

De ces précédentes définitions, un ordre est dit total lorsque tous les éléments constituant
I’ensemble sont comparables. Lorsque la contrainte d’antisymétrie n’est pas respectée, la
relation est dite relation de préordre. Les ordres les plus rencontrés sont I’ordre lexicographique,
le préordre basé sur I’intensité, I’ordre par entrelacement de bits, le préordre basé sur la norme

des vecteurs, le préordre basé sur une couleur de référence [53].
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L’ordre lexicographique : cet ordre est défini sur un ensemble fini d’¢éléments

ordonnés. Son principe est le suivant :

C, = C, & (C1 > CHVI(CE = CHA(CE > C2)IVX (6.3)
Et:
X = [(C] = CHNCE = CHNC = C)] (6.4)

Avec CF représentant le i®™evecteur de la k*®™¢composante couleur C (k = 1...3).
Tandis que les opérateurs V et A représentent les conditions logiques OU et ET
respectivement.

La limite de 1’ordre lexicographique repose sur ’introduction d’une priorité entre les
différentes composantes. De ce fait, la premiére composante utilisée est favorisée. Cette

priorité dépendamment du vecteur utilisé, a un important impact sur le résultat final.

Le préordre basé sur I’intensité : cette relation consiste a convertir I’image couleur en
une image mono-spectrale en utilisant 1’équation (6.6). Puis le principe du LBP est
appliqué aux valeurs de niveaux de gris obtenues apres transformation. Partant de la
transformation de I’image couleur en niveaux de gris, le principe de I’opérateur LBP se

résume a 1’équation (6.5) de la maniére suivante [53] :

C, = C, & int(Cy) = int(Cy) (6.5)
Avec :
int(C;) = 0.299.CF + 0.587.¢) + 0.114.CE (6.6)

i représente le i®™¢ vecteur de la composante couleur C et R, V et B les différents canaux
de I’'image couleur. L’inconvénient de ce préordre réside dans le fait que I’information
couleur est perdue apres application de 1’équation (6.6) sur I’image conduisant ainsi au

calcul des codes LBPs a partir des opérateurs mono-spectraux.
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L’ordre par entrelacement de bits : cet ordre permet également de transformer un
vecteur en une valeur scalaire. La détermination de ce scalaire est réalisée de la facon

suivante :

L 3
R(C) = z {23“’-1) z 237k, crk'b} 6.7)
k=1

b=1

Oury, € {1,2,3} est le rang associé a chaque composante couleur k € {k,, k,, k3}.C*est
représenté comme une séquence composée de L bits indiqués par {c"*P},_, ;. Partant
de I’équation (6.7) :

€, = G, & R(Cy) = R(C) (6.8)

La limite de cet ordre est similaire a celle de 1’ordre lexicographique introduisant une

priorité entre les différentes composantes.

Le préordre basé sur la norme : ce préordre, similairement a 1’ordre par entrelacement
de bits et le préordre basé sur I’intensité, convertit un vecteur en une valeur scalaire. La

formulation mathématique est donnée par :
G 2 G e |Gl =G (6.9)

|la|| désigne la norme de a. Cet ordre a le méme probleme que le préordre basé sur

I’intensité. Il néglige I’information couleur présente dans I’image.

Le préordre basé sur une couleur de référence : il est similaire au préordre defini a
I’équation (6.9). Sa formulation mathématique permettant de comparer deux vecteurs

est donnee par [53] :
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C1 2 Cy & ||C = Cpeg|| 2 [|C2 = Cres|| (6.10)

Cres peut €tre I'une des composantes couleurs Rouge, Vert ou Bleu dans I’espace
couleur CIERGB. Le cas ou le noir absolu 0(0,0,0) est utilisé correspond a 1’équation

(6.9) tandis que ||x — y|| représente la distance euclidienne [53] de x et y.

6.1.3 L’approche multispectrale

L’approche multispectrale est similaire a I’approche couleur a la différence prés ou les
techniques appartenant a I’approche multispectrale peuvent étre étendues aux images ayant plus
de trois canaux spectraux. Cela est simplement réalisé en ignorant les concepts définis et
proposés dans la littérature qui ne sont applicables qu’aux images couleur (en référence au
Systeme Visuel Humain). Dans la littérature, la méthode pionniére pouvant étre appliquée aussi
bien aux images couleur qu’aux images multispectrales (images avec plus de 3 canaux
spectraux) a été proposée par Maenpa et al. en 2002 [54]. Sa formulation mathématique est

présentée comme suit :

P
LBPgp b, p,(gc) = ZS(g,’Q?P_i — g2t) « 2 (6.11)

i=0

Avec gzzpi représentant la valeur de niveau de gris du pixel défini dans un voisinage circulaire

de rayon R constitué de P points dans la bande spectrale b, . gfl correspond a la valeur de
niveau de gris du pixel central dans la bande spectrale b;. Notons que le cas ou b; = b, n’est
pas exclu de la génération des attributs texturaux et correspond au LBP mono-spectral (confer
Chapitre 5). La dimensionnalité des attributs texturaux de 1’opérateur défini a 1I’équation (6.11)
est donnée par :

Dygrr =n% Dyg (6.12)
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Avec Dy la dimensionnalité des attributs d’un opérateur LBP mono-spectral (voir Chapitre 5)
et n le nombre de plans spectraux composant 1’image multi-composantes. Au vu de cette
dimensionnalité importante, plusieurs travaux ont été menes afin de la réduire [48, 49, 57- 59,
226, 287]. Egalement, il faut noter que les techniques issues de ’approche couleur que sont les
ordres lexicographiques, preordres bases sur la norme, préordre basé sur une couleur de

référence peuvent étre étendus aux images multi-composantes en utilisant le principe du LBP.
6.1.4 Synthése sur les approches multi-composantes du LBP

L’idée consistant a adapter une technique développée pour des images mono-spectrales a des
images multi-composantes n’est pas nouvelle. Elle repose sur le développement de techniques
robustes et adaptées a divers domaines d’application. Dans cette partie de notre étude, nous
sommes intéressés par les techniques permettant d’étendre le principe du LBP aux images

multi-composantes.

Des différentes approches développées et présentées dans la littérature en ce qui concerne
I’adaptation du principe du LBP aux images multi-composantes, la technique présentée a
I’équation (6.11) est celle qui a été la plus utilisée et étudiée. Les autres étant plus adaptées aux
images couleur. Au regard de I’équation (6.11), nous pouvons constater que la technique
présentée consiste a analyser des paires de bandes spectrales. De ce fait, les composantes
présentes dans les autres bandes spectrales sont ignorées. Par conséquent, cette méthode peut
étre qualifiée de semi-vectorielle car ne prenant pas en compte toute I’information spectrale lors
du calcul des codes LBPs. Face a une image composée d’un grand nombre de bandes spectrales,
cette ignorance peut étre fatale entrainant ainsi une régression des performances de cet

opérateur.

Au vu de ces limites, nous nous sommes proposés de définir une nouvelle formulation du
principe du LBP avec pour objectif la mise en place d’un opérateur considérant la totalité de

I’information spectrale lors du calcul des codes LBPs.
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6.2 Proposition d’une nouvelle approche multi-composantes du LBP

Rappelons avant tout propos que le principe de 1’opérateur LBP mono-spectral consiste a
décrire localement la structure spatiale d'une image en codant les différences entre l'intensité
des pixels voisins et I'intensité du pixel central : ces différences sont codées en fonction de leurs
signes. Etendre ce principe aux vecteurs constituant une image multi-composantes requiert la
définition d’un mode de calcul destiné a I’analyse des différences entre ces vecteurs. Dans
I’objectif de garder et utiliser le principe de l'opérateur LBP mono-spectral basé sur des
différences d'encodage pouvant étre négatives ou positives, nous proposons la formulation ci-
dessous [72] :

p-1
MLBPp(V;) = Z St(0vpm.)2" (6.13)
i=0
Ou:
z
OVppiVe = Z(V}gp,i - ch) (6.14)
q=1

Sr est un opérateur dont la formule mathématique est donnée par :

1six=T
Sp(x) = { (6.15)

0 sinon

Dans 1’équation (6.14), V. est la g*®™¢composante du i*®™evecteur défini dans un voisinage

circulaire de rayon R constitué de P points tandis que V.7 représente la g‘®™¢composante du
vecteur central. Par analogie au LBP de référence (voir équation (5.7)) défini par Ojala et al. en
2002 [43, 228 - 229], V{,; et V.* représentent respectivement gg p; et g, de I’équation (5.7).
De par cette analogie, nous pouvons constater que les valeurs en niveaux de gris du pixel central

(g.) et de celui défini dans le voisinage circulaire (gg p ;) de rayon R constitué de P points ont
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été remplacées par celles du vecteur central (V.7) et du vecteur défini dans le voisinage du
vecteur central (V). Cette substitution permet le passage de I’analyse d’une image mon-

spectrale en une image multi-composantes sans tenir compte ni du nombre du plans spectraux

la composant ni du protocole d’acquisition de cette derniére.

Z représente le nombre de composantes constituant les vecteurs. Ce nombre est égal au nombre

de bandes spectrales dans I’image multi-composantes. Par analogie a I’équation (5.7), oy , .v.

encode les variations entre deux vecteurs (et non entre deux valeurs scalaires comme 1’indique
I’équation (5.7)) : le vecteur défini dans le voisinage et le vecteur central. Cet encodage peut
aussi bien étre positif que négatif ; similairement a I’encodage des différences au sein de
I’opérateur LBP mono-spectral (voir équation (5.7)). Dans I’équation (6.15), T est une valeur
seuil permettant de définir la plage de valeurs réelles a représenter par une valeur binaire 0 ou
1.

L'opérateur LBP a connu plusieurs évolutions donnant naissance a maintes variantes LBPS
(confer Chapitre 5). Ces variantes ont été élaborées pour faire face aux limites de ce dernier.
Ces limites sont entre autres son incapacité a capturer la macro-texture, sa sensibilité au bruit
et son manque de robustesse. De ces variantes, généralement celles combinant plusieurs sous-
opérateurs LBPs fournissent les meilleurs taux de classification (confer Chapitre 5). Ces
variantes tirent leur robustesse de I’utilisation de 1’histogramme joint des attributs générés par
les sous-opérateurs LBPs pour la définition de I’attribut textural. L histogramme joint des
attributs générés par les opérateurs LBPs est un procédé permettant de répertorier la répétition
de codes LBPs issus de chaque attribut textural. Egalement les travaux menés dans [251] ont
montré que I’utilisation de la valeur médiane comme valeur de seuillage produit un opérateur

plus robuste que celui défini par une valeur de seuillage nulle.
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Partant des conclusions ci-dessus, nous définissons T de sorte a ce que lI'opérateur final soit
capable de capturer a la fois des micro-macro structures. Pour la capture des microstructures, T

est défini comme suit :

T =T, = medianf|oy,, v} (6.16)

Ou | x | représente la valeur absolue de x et median la valeur médiane de 1’ensemble d’un
ensemble fini de valeurs (confer Chapitre 3 pour la définition de la valeur médiane d’un

ensemble de valeurs).

Pour la capture des macro-textures, T = T, est défini comme étant la valeur médiane de la valeur

absolue de I'image apres application de I'équation (6.14) sur tous les vecteurs de I'image.

L'utilisation de T = T; dans I'équation (6.16) produit un nouvel opérateur appelé
MLBP_Lg pavec L pour local alors que l'utilisation de T = T, produit MLBP_Gg p avec G
signifiant global. De méme que les opérateurs LBPs mono-spectraux, les principes de la mesure
d’uniformité et de I’invariance a la rotation (confer Chapitre 5) peuvent s'appliquer aux sous-
opérateurs MLBP_Lg p €t MLBP_Ggp afin d’améliorer leur caractere discriminant dans la
classification des textures. Enfin, les histogrammes de MLBP_Lp p et MLBP_Gg p peuvent étre
utilisés séparément pour la définition de 1’attribut textural. Cependant, afin de capturer a la fois

les micro et macro structures, leur histogramme joint est utilisé comme attribut textural final.

La suite de ce chapitre est consacrée a une étude comparative entre notre approche et celles
définies dans la littérature. Elle a été conduite sur des bases d’images de références. Les
approches indexées sont celles pouvant étre appliquées a I’analyse des images multi-
composantes c¢’est-a-dire des images ayant plus de trois canaux spectraux. Ce choix est di au
fait que 1’objectif final de notre étude sera d’appliquer 1’approche multi-composantes du LBP

a nos images de cellules sanguines, lesquelles sont constituées de treize canaux spectraux.
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6.3 Etude comparative des approches multi-composantes du LBP

Cette partie de notre travail traite de la comparaison de notre approche multi-composantes du
LBP et les principales propositions dans la littérature. Elle est réalisée dans le cadre de la

classification supervisée d’images de textures de références.
6.3.1 Les approches multi-composantes implémentées

Les approches multi-composantes de 1’opérateur LBP implémentées dans le cadre de notre
étude comparative sont celles définies par les équations (6.1), (6.9) et (6.11). Dans 1’équation

(6.9), 1a norme d’un vecteur est donnée par [283] :

(6.17)

Notons que comme précédemment énoncé, les ordres lexicographiques et par entrelacement de
bits peuvent étre adaptés a 1’analyse des images multi-composantes. Cependant, nous ne les

avons pas implémentés en raison de la priorité qu’ils donnent a la premiére composante [53].

Dans la section résultats, 1’opérateur défini a 1’équation (6.11) est désigné par SVLBP pour LBP
semi-vectoriel en raison du calcul des codes LBPs en utilisant des paires de vecteurs. Notre
approche produit trois opérateurs dont deux sous-opérateurs dénommés MLBP_L et MLBP_G.
Le troisieme opérateur est la combinaison deux sous-opérateurs MLBP_L et MLBP_G. Il est
dénommé MLBP. Quant a I’opérateur basé sur le préordre de la norme (équation (6.17)), il est

indiqué par NLBP (équation (6.9)) avec N pour norme.
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6.3.2 Les résolutions utilisées

Les résolutions utilisées dans nos expérimentations sont les suivantes (confer Chapitre 5) :
MRes_l = (1'8) + (3J8) ; MRes_Z = (118) + (318) + (51 8) , MRes_3 = (2' 16) + (41 16) et
Mges 4 = (2,16) + (4,16) + (6,16).

Les résultats présentés sont issus de chaque résolution. Cette configuration nous permettra de

suivre 1’évolution des performances des opérateurs suivant les résolutions.

6.3.3 Attributs texturaux et classificateur utilisé

Comme nous 1’avons précédemment indiqué, les techniques dites de mesure d’uniformité et
d’invariance a la rotation présentées au Chapitre 5 en plus de rendre plus discriminant
I’opérateur LBP permettent de réduire la dimensionnalité des attributs texturaux [43, 46, 225,
227,232, 244, 246]. Et comme remarqué au Chapitre 5, I’utilisation de la technique présentée
a I’équation (5.12) est nécessaire si I’imperfection a traiter est la rotation. Dans le cas contraire,
celle donnée a 1’équation (5.9) est suffisante pour fournir des résultats de classification de
textures satisfaisants. Au regard de toutes ces remarques, la technique utilisée sera indiquée

dans la section résultats.

Quant au classificateur utilisé, dans 1’objectif de favoriser une étude comparative entre les
différentes expérimentations définies dans la littérature et les ndtres en ce qui concerne les
opérateurs LBPs, nous avons conservé le classificateur du plus proche voisin (k-PPV ou k-NNC
en Anglais pour Nearest Neighbor Classifier) (confer Chapitre 4) [43 - 46, 225 — 226, 232, 244,
273].
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6.34 Les bases de données utilisées

Les bases de données utilisées dans nos expérimentations ont été sélectionnées parmi les bases
de données de référence définies dans la littérature [43 - 46, 225 — 226, 232, 244, 273]. Ce sont :
Outex 10-c, 30, 31, 33, et Vistex. Les bases de données Outex 10-c et Vistex sont les versions
couleur des bases de données utilisées Outex 10 et Vistex utilisées au Chapitre 4. De ce fait, les
expérimentations restent les mémes. Egalement, se référer au Chapitre 4 pour les explications

relatives a inca, horizon et t184.

Outex 30 : Outex 30 est la version élargie de Outex 10 ou Outex 10-c. Cette base de données
est constituée de 68 classes de textures. Chaque classe de texture contient 20 images acquises
avec différents angles de rotation 0°, 05°, 10°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75° et 90°. De ces données,
celles acquises a 0° ont été utilisées comme données d'apprentissage tandis que les images issues
des autres angles (05°, 10°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75° et 90°) ont été utilisées comme données de
test. Par conséquent, 1360 images (20 * 68) ont été utilisées comme données d’entrainement
tandis que 10880 (8 * 20 * 68) images comme données de test. L’altération a traiter est la

rotation.

Outex 31 : ce jeu de données est constitué de 68 classes de textures. Chaque classe de texture
contient 20 images. Les données d'apprentissage ont été acquises en utilisant une lampe a
incandescence de 2856 K comme illuminant tandis que les données de test ont été obtenues
avec I’illuminant horizon de 2300 K. Au total, 1360 (20 * 68) images ont été utilisées comme
données d'apprentissage du classificateur et également 1360 (20 * 68) images comme données

de test. L altération a traiter au sein de cette base de données est la variation d’illumination.

Outex 33 : ce jeu de donnees est similaire au jeu de données Outex 31. Il est également constitué
de 68 classes de textures et chaque classe de texture contient 20 images. De ces images, 1360

(20 * 68) images ont été utilisées comme données d'apprentissage du classificateur et les mémes
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données avec du flou gaussien ajouté ont été utilisées comme données de test. L’altération a

traiter au sein de cette base de données est le flou gaussien.
6.3.5 Les résultats de classification

Dans ce qui suit et similairement a nos sections résultats, tous les résultats sont en pourcentage
(%) de bien classés faisant référence aux images ayant été correctement assignées a leur classe.
L’attribut textural utilisé pour la classification des images est indiqué dans la section faisant
description dudit opérateur LBP. Aussi, convient-il de noter que les noms des opérateurs ont
été maintenus pour éviter toute confusion et surcharge des graphes. Les résultats des
expérimentations reportés aux figures 6.2-6.3 émanent des approches multi-composantes du
LBP suivant la technique d’invariance a la rotation. Hormis ces deux cas de figure, la technique
basée uniquement sur la mesure d’uniformité a ét¢ employée. Ces deux techniques ont été

explicitement présentées au Chapitre 5.

6.3.5.1 Le jeu de données Outex 10-¢

Les images qui composent le jeu de données Outex 10-c sont essentiellement sujettes a la
rotation. A la lecture de la figure 6.2, nous pouvons constater que notre approche utilisant
I’histogramme joint des deux sous-opérateurs que sont MLBP_G et MLBP_L fournit les

meilleurs taux de classification quelle que soit la configuration adoptée.
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Figure 6. 2 : pourcentages de bien classés sur le jeu de données Outex 10-c

Nous pouvons également lire que les résultats fournis par 1’opérateur SVLBP sont tres proches

de ceux du MaLBP. Cela est lié a I’augmentation de la résolution.

6.3.5.2 Le jeu de données Outex 30
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Figure 6. 3 : pourcentages de bien classés sur le jeu de données Outex 30
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Outex 30, comme énoncé plus haut, est une version élargie de Outex 10-c. De ce fait, I’altération
reste la méme : images essentiellement sujettes a la rotation. Cependant, la différence existante
entre les bases tient de la présence d’une trés large gamme de textures au sein de la base Outex

30. L’on passe de 24 classes a 68 classes de textures.

Sur la figure 6.3, notre approche dénote toujours les meilleurs taux de classification. Cependant,
une baisse des performances est observée. Ainsi, I’on passe par exemple de 99,870 % a 92,822
suivant la résolution (2,16) + (4,16) + (6,16). Plus la résolution augmente, meilleurs sont les
résultats de classification au détriment d’une dimensionnalité d’attributs texturaux plus
conséquente. L’opérateur MLBP_G comparé au MLBP_L fournit de meilleurs résultats. Les
taux de bien classés des opérateurs SVLBP et MaLBP sont toujours tres proches. Plus la

résolution augmente, plus les deux opérateurs présentent des performances similaires.

6.3.5.3 Lejeude données Outex 31
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Figure 6. 4 : pourcentage de bien classés sur le jeu de données Outex 31
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Outex 31 est une base de données dont les images la composant sont essentiellement sujettes a
la variation d’illumination. Il est important de souligner au regard de la figure 6.4 que
I’opérateur MLBP_G comparé au MLBP_L fournit les meilleurs taux de classification. Ce qui
est en adéquation avec nos attentes puisqu’un seuillage global sur une image supporte mieux la
variation d’illumination face a un seuillage local (confer Chapitre 5). Egalement, la
combinaison de MLBP_G et MLBP_L produit un opérateur plus performant puisque nous
pouvons remarquer 1’augmentation des taux finaux de classification. Le meilleur taux de
classification dans cette experimentation est de 96,176 % suivant la résolution (2,16) + (4,16)
+ (6,16). En analysant attentivement la figure 6.4, nous pouvons constater que le MLBP_G est
celui contribuant fortement a la hausse des résultats de classification de 1’opérateur final. Le
NLBP vient en troisieme position avec des taux de classification variant indépendamment de
I’augmentation de la résolution. Aussi, convient-il de remarquer la similarité des résultats des
opérateurs MaLBP et SVLBP.

6.3.5.4 Le jeude données Outex 33

SVLBP MalLBP NLBP

MLBP__G === MLBP__ L

MLBP |

Résultats de classification en %

60" il L J
(1,8)+(3,8) (1,8)+(3,8)+(5,8) (2,16)+(4,16) (2,16)+(4,16)+(6,16)

(R,P)

Figure 6. 5 : pourcentage de bien classés sur le jeu de données Outex 33
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Outex 33 est un jeu de données dont les images en son sein sont essentiellement sujettes a un
flou gaussien. Da fagon générale, une augmentation des taux de classification de I’ensemble
des opérateurs est constatée sur la figure 6.5. Notre approche dénote toujours les meilleurs taux
de classification. En utilisant, notre approche un taux de classification de 100 % est obtenue
suivant les résolutions (2,16) + (4,16) et (2,16) + (4,16) + (6,16). L’opérateur NLBP fournit
également un taux de classification de 100 % cependant a la résolution (2,16) + (4,16) + (6,16).
Les taux de classifications minimaux de notre approche et de 1’opérateur NLBP sont
respectivement 95,735 % et 74,044 % a la résolution (1,8) + (3,8). Ces taux de classification
positionnent notre approche comme celle produisant en moyenne les meilleurs taux de
classification. Similairement aux cas précédents, le MLBP_G comparé au MLBP_L fournit les
meilleurs taux de classification quelle que soit la résolution adoptée. Les opérateurs SVLBP et
MaLBP sont ceux produisant les taux de classification les plus faibles. Plus la résolution

augmente, plus les deux opérateurs présentent des performances similaires.

6.3.5.5 Le jeu de données Vistex
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Figure 6. 6 : pourcentage de bien classes sur le jeu de données Vistex
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Vistex est un jeu de données dont les images le constituant sont essentiellement sujettes a une
variation d’illumination. Sur la figure 6.6, notre approche fournit les meilleurs taux de
classification aux résolutions (1,8) + (3,8) et (1,8) + (3,8) + (5,8). A ces résolutions, les taux de
classifications de notre approche restent identiques : 99,074 %. Puis, une décroissance des
performances est observée aux résolutions (2,16) + (4,16) et (2,16) + (4,16) + (6,16). Les taux
de classification correspondant a ces résolutions sont respectivement 97,222 % et 96,528 %.
Cela n’est pas un désavantage en raison du parallélisme existant entre 1’augmentation du
nombre de points P dans le voisinage et la dimensionnalité des attributs texturaux (confer
Chapitre 5). Nous pouvons noter contrairement aux cas précédents, les taux de classifications
de I’opérateur MLBP_L plus élevés que ceux du MLBP_G aux résolutions (1,8) + (3,8) + (5,8)
et (2,16) + (4,16) + (6,16).

6.3.6 Discussion

La difficulté relative a la mise en place d’un opérateur destiné a ’analyse des images multi-
composantes repose sur la définition d’une technique ayant la capacité¢ de simultanément
combiner I’information spectrale et spatiale de ces images. Egalement, hormis la prise en
compte simultanée de 1’information spectrale et spatiale, les altérations dues aux systémes
d’acquisition des images sont tout autant des probleémes auxquels 1’opérateur textural doit étre

capable d’en éradiquer I’influence sur les images.

Tout au long de nos difféerentes expérimentations, notre approche MLBP a fourni les meilleurs
taux de classification. La construction de cet opérateur est le résultat de nos conclusions (confer
Chapitre 5) en adéquation avec celles de la littérature : les attributs texturaux issus de plusieurs
sous-opérateurs LBPs capturant les micro-macro structures présentes dans les textures sont
ceux caractérisant le mieux ces textures. Ce qui a pour consequence la production de taux de
bien classés élevés. Cependant, cette technique de combinaison de sous-opérateurs LBPs pose

le probléme de dimensionnalité d’attributs. Cela est dii non pas aux sous-opérateurs mais a la
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procédure de combinaison des attributs texturaux issus de chacun des sous-opeérateurs. Les
techniques LBPs utilisent le plus souvent I’histogramme joint des attributs de chaque sous-
opérateur. La force de cette technique de combinaison repose sur I’analyse de la répétition d’un
ensemble de couples de valeurs au sein des attributs texturaux. En réalité, elle analyse la
corrélation existante entre les sous-opérateurs. Cela peut étre vu comme une prise en compte

de I’information spectrale produite par chaque sous-opérateur.

Puis s’en suit I’opérateur NLBP. L’avantage de cet opérateur repose sur son temps de calcul.
En réalité, ’opérateur NLBP transforme une image multi-composantes en une image mono-
spectrale. La transformation consiste & calculer la norme des vecteurs. Cela ne requiert pas un
temps de calcul important. De ce fait, le temps de calcul des codes NLBPs avoisine celui de
I’opérateur LBP mono-spectral. Cependant, comme dit plus haut, cette transformée éradique la

corrélation existante entre les différents plans spectraux. Ce qui est sa principale limite.

Les opérateurs MaLBP et SVLBP fournissent des résultats tres similaires. Cela pourrait
s’expliquer par le fait que le SVLBP contient une redondance d’informations c¢’est-a-dire des
informations supplémentaires ne rendant pas compte des éléments caractéristiques des textures.
Cependant, il convient de noter que le SVLBP est I’approche multi-composantes pionniére du
LBP puisqu’aucune supposition liée aux concepts définis pour les images couleur n’a été
admise. Pour ce qui est de la dimensionnalité des attributs texturaux du SVLBP, elle augmente
aussi bien en fonction du nombre P de points dans le voisinage qu’au nombre n de plans
spectraux constituant 1’images multi-composantes. Ainsi, les dimensionnalités des attributs
texturaux de cet opérateur textural sont n?(P + 2) ou n?(P(P — 1) + 3) respectivement
lorsque la technique d’invariance a la rotation (combinée a la mesure d’uniformité) ou la mesure
d’uniformité uniquement est utilisée. Tandis qu’en utilisant notre méthode, la dimensionnalité
des attributs texturaux est uniquement fonction du nombre P de points dans le voisinage. De ce
fait, les dimensionnalités des attributs texturaux de notre proposition sont (P + 2)? ou

(P(P — 1) + 3)? respectivement lorsque la technique d’invariance 4 la rotation ou la mesure
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d’uniformité est utilisée. Par conséquent, notre approche sera avantageuse face a I’opérateur
SVLBP en ce qui concerne la dimensionnalité des attributs texturaux lorsque n > vP + 2 ou
n =, P(P — 1)+ 3 respectivement pour ce qu’il est de Iutilisation de la technique

d’invariance a la rotation (combinée a la mesure d’uniformité) ou de la mesure d’uniformité

uniquement.
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Conclusion

Le développement de méthodes d’adaptation des techniques congues pour des images mono-
spectrales aux images multi-composantes est un domaine tres actif. Cela nécessite le plus
souvent la proposition de nouveaux concepts face a des compromis tels que robustesse,

efficacité et gain de temps.

Les Local Binary Patterns sont des opérateurs texturaux qui ont été largement étudiés afin de
proposer un descripteur textural capable d’allier faible complexité de calcul et robustesse face
aux altérations issues de I’acquisition d’images que sont la rotation, la variation d’illumination,
les bruits. L’étude menée au Chapitre 5 et confirmée par la littérature nous a permis de déceler
les différentes propositions LBPs mono-spectraux fournissant les meilleurs taux de
classification de textures.

Dans cette partie de notre étude, notre démarche méthodologique a été de proposer une nouvelle
approche multi-composantes de 1’opérateur LBP mono-spectral étudié au Chapitre 5. La
proposition faite en nous basant sur les conclusions du précédent Chapitre fournit des résultats
de classification de textures satisfaisants sur des jeux de données couleur de références.
Cependant, comme énoncé plus haut cette approche est adaptée aux images multi-composantes
constituée de plus de trois plans spectraux. De ce fait, notre proposition ainsi que les principales
définies dans la littérature seront appliquées a des images multi-composantes dans le chapitre

suivant.
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Introduction

Le paludisme est une pandémie présentant un fort impact financier, économique et sanitaire sur
les populations qui en sont sujettes. De toutes les régions incriminées, le continent africain est
la région dont les taux d’infection palustre et de déces sont les plus élevés (confer Chapitre 2).
Cependant, le paludisme est une maladie dont on peut guérir si une prise en charge du patient
est effectuée dans les plus brefs délais. De ce fait, ’OMS (Organisation Mondiale de la Sant¢)
a initié un programme de lutte contre cette pandémie dont le diagnostic est essentiel a limiter
ses effets sur la population. Le diagnostic du paludisme passe nécessairement par 1’analyse des
cellules sanguines a 1’aide de systémes adéquats. Face aux ressources financiéres limitées des
pays en voie de développement, nous avons développé des systemes bas codts, rapides et non-

invasifs pour I’acquisition d’images de cellules sanguines.

Les images issues de nos systemes sont multispectrales en raison de la présence de 13 bandes
spectrales (375 nm, 400 nm, 435 nm, 470 nm, 525 nm, 590 nm, 625 nm, 660 nm, 700 nm, 750
nm, 810 nm, 850 nm et 940 nm) en leur sein. Elles ont été acquises a 1’aide de microscopes
optiques multispectraux et multimodaux premiere et deuxieme version (confer Chapitre 3). Ces
systemes ont été construits afin de développer et proposer des techniques de diagnostic du
paludisme assistées par ordinateur. Ces systemes sont équipés soit de diodes
¢lectroluminescentes, soit de lasers dépendamment de la version utilisée. L.’analyse des images
produites repose sur une exploration et une exploitation des différentes techniques de traitement

d’images.

Cette partie de notre étude fait I’état des différentes expérimentations menées en utilisant les
différents systemes optiques précédemment mentionnés (confer Chapitre 3). Les différentes
expérimentations conduites tout au long de notre projet de these seront présentées. Par ailleurs,
nous présenterons les modalités d’imagerie utilisées lors de I’acquisition des images, ensuite

les différentes techniques adoptées pour I’analyse de ces images et enfin les résultats obtenus.
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Dans cette étude [25], les images utilisées sont issues d’échantillons de sang de patient infecté
du paludisme. La description du mode opératoire relatif a la mise en place des échantillons a
été développée au Chapitre 3.

L’objectif de ce travail a été de différencier les cellules sanguines saines de celles infectées en

utilisant les techniques d’analyse texturales basées sur les Local Binary Patterns (LBPs).

7-1.1 Matériel et méthode

7-LLL1  Matériel

Le systéme utilisé pour ’acquisition des images de cellules sanguines est le microscope
multispectral et multimodal premiére version. Il est muni de trois modalités d’imagerie que sont
la transmission (figure 7.1 a), la réflexion (figure 7.1 b) et la diffusion (figure 7.1 c). Chaque
modalité dispose de treize diodes électroluminescentes dont les longueurs d’onde s’étendent de
375 nm a 940 nm (confer Chapitre 3).

7-1.1.2 Méthode

Plusieurs techniques texturales ont été proposées dans la littérature dans le but d’analyser le
contenu des images. Cette analyse texturale a été utilisée dans plusieurs domaines d’application
dont la classification d’images (confer Chapitre 4). De ces techniques d’analyse texturales, les
Local Binary Patterns ont regu une attention particuliere en raison de leur capacité a allier

robustesse et faible complexité de calcul.

Les Local Binary Patterns ont été initialement développés pour les images en niveau de gris
(confer Chapitre 5). Plusieurs approches ont été proposées afin de les adapter a 1’analyse des

images multi-composantes. En raison de leur incapacité a pleinement combiner 1’information
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spectrale et spatiale au sein de ces images multi-composantes, nous avons propose une approche
permettant de passer outre cette limite (confer Chapitre 6). L’application de notre stratégie, en
comparaison aux principales stratégies définies dans la littérature, a fourni des résultats
théoriques satisfaisants (confer Chapitre 6). Cependant, les expérimentations ont été réalisées
sur des images couleur (constituées de trois bandes spectrales). De ce fait, cette partie a consisté
a appliquer notre proposition ainsi que les principales définies dans la littérature aux images de

cellules sanguines constituées de treize plans spectraux.

> ,. ﬁ
0 s
o o O
O(S) X

CO(nDDV(x

a. Transmission b. Réflexion c. Diffusion

Figure 7. 1 : images acquises avec l'illuminant de 470 nm via le microscope multispectral et

multimodal 16 version

Afin de mener une classification supervisée relative a 1’état (état sain ou état infecté) d’une
cellule sanguine, nous avons développé un logiciel a cet effet (figure 7.2) ; I’idée étant de
constituer une base d’images de cellules sanguines. Lors de la création de cette base de donnees,
une cellule est déclarée infectée ou saine en fonction de I’homogénéité de sa surface. La cellule
sanguine dont la surface est homogene est identifiée comme saine (voir figure 7.3). Dans le cas

contraire, elle est dite infectée (voir également figure 7.3).
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L’enregistrement des données (d’entrainement et de test) est similaire au mode de
fonctionnement des bases de données de réferences (Outex, CUReT) utilisées pendant nos
différentes expérimentations (confer Chapitre 4 - 6). En utilisant I’application que nous avons
développée, I'utilisateur assigne une étiquette a chaque cellule qu’il sélectionne aprés avoir
chargé les images selon la modalité désirée (voir LOAD SA sur la figure 7.2). Selon le mode
sélectionné (action obligatoire pour 1’enregistrement de la cellule, voir Training ou Test
Data sur la figure 7.2), la cellule est classée faisant partie soit des données d’entrainement du
classificateur (lorsque Training est sélectionné), soit des données de test (lorsque Test Data est
sélectionné). Afin d’éviter la redondance des données sauvegardées, le logiciel indique les

cellules sanguines ayant été déja sélectionnées en y marquant des croix (figure 7.2).

4

LOAD SA... SET SAVING DIRE... TRAINING ... 3 ! 3 SAVE DATA

TRANSMISSION ~ IMAGE 594 X794 CROP IMAGE

400 nm DIFFUSION ~ RECTANGLE  [439 298 40.4 39.5] 490 nm -,

4 LABELS CREA..  —

£
@ IS THE SELECTED CELL INFECTED ?

YESTIS

- A

Figure 7. 2 : application de création d’images d’entrainement et de test de cellules sanguines

L
Figure 7. 3 : état d'une cellule sanguine ; gauche : cellule sanguine infectée et droite : cellule

sanguine saine
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Les croix rouges indiquent que lesdites cellules ont été classées dans le lot des donnees
d’entrainement tandis que les cellules portant les croix jaunes sont celles faisant partie des
données de test (voir figure 7.2). L’application indique également le nombre de cellules
sanguines classées dans le lot des données d’entrainement et de test. Le bouton SAVE
DATA permet d’enregistrer les différentes images de cellules sanguines ainsi que leurs
étiquettes respectives. Cette option est possible si et seulement si le dossier d’enregistrement
des fichiers a été indique. Cela est réalise via le bouton SET SAVING DIRE. Aprés la
sauvegarde, les données d’entrainement et de test sont reconnues suivant le nom du fichier
sauvegardé. Automatiquement, I’application enregistre les données d’entrainement sous le nom
de Training Data tandis que celles de test sous I’appellation Test Data. Aussi, convient-il
d’ajouter que les noms des fichiers d’entrainement et de test sont accompagnés de 1’heure et la

date de sauvegarde.

Les variantes LBPs ont été testées sur 10 échantillons contenant en moyenne 150 cellules
sanguines chacun dont 400 cellules de données d’entrainement et 1100 de données de test (voir
Chapitre 3 en ce qui concerne la préparation des échantillons). Ces variantes sont : SVLBP,
MaLBP, MLBP_G, MLBP_L et MLBP. Le SVLBP s’applique sur des paires de vecteurs, le
MaLBP quant a lui, appliqué a un vecteur, il ignore les vecteurs voisins lors du calcul des codes
LBPs tandis que les MLBP_G, MLBP_L et MLBP sont des LBPs désignent respectivement le
LBP effectuant un traitement global sur toute I’image, le LBP appliqué localement & une image
et celui combinant le traitement global et local sur 1’image (voir Chapitre 6). Les résolutions
utilisées sont (1,8),(2,8) et (3,8). Quant au classificateur utilisé pour la classification des
cellules sanguines, nous avons conservé le classificateur du k-plus proche voisin similairement
a nos precédentes expérimentations [43 - 46, 225 — 227, 232, 244, 273].
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7-1.2

Résultats

Tableau 7. 1 : résultats de classification en mode transmission (en %)

Taux de bien classés (cellules sanguines)
(R, P) SVLBPY2 MaLBP %2 MLBP, Y% MLBP; %2 | MLBP %%
(1,8) 91.860 93.023 95.349 94.186 97.674
(2,8) 93.023 93.023 96.512 93.023 97.674
(3,8) 93.023 93.023 95.349 93.023 96.512
Taux de faux positifs (cellules sanguines)
(1,8) 06.024 04.819 01.204 2.409 00.000
(2,8) 03.614 03.614 00.000 3.614 00.000
(3,8) 03.614 03.614 01.204 3.614 01.204
Taux de faux négatifs (cellules sanguines)
(1,8) 66.666 66.666 100.00 100.00 66.666
(2,8) 100.00 100.00 100.00 100.00 66.666
(3,8) 100.00 100.00 100.00 100.00 66.666
Tableau 7. 2 : résultats de classification en mode réflexion (en %)
Taux de bien classés (cellules sanguines)
R, P) SVLBP? MaLBP ¥% MLBP, %3 MLBP; %% | MLBP Y%
(1,8) 96.512 96.512 95.349 93.023 95.349
(2,8) 96.512 96.512 95.349 89.535 95.349
(3,8) 96.512 96.512 95.349 96.512 94.186
Taux de faux positifs (cellules sanguines)
(1,8) 00.000 00.000 01.204 03.614 01.204
(2,8) 00.000 00.000 01.204 07.228 01.204
(3,8) 00.000 00.000 00.000 01.204 02.409
Taux de faux négatifs (cellules sanguines)
(1,8) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
(2,8) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
(3,8) 100.00 100.00 100.00 66.666 100.00
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Tableau 7. 3 : résultats de classification en mode diffusion (en %)

Taux de bien classés (cellules)
(R,P) SVLBP{2 MaLBP %% MLBP, ¥% MLBP; Y% MLBP %2,
(1,8) 96.512 94.186 95.349 96.512 96.512
(2,8) 94.186 94.186 95.349 96.512 95.349
(3,8) 94.186 93.023 94.186 05.349 96.512
Taux de faux positifs (cellules)
(1,8) 00.000 02.409 01.204 00.000 00.000
(2,8) 02.409 02.409 01.204 00.000 01.204
(3,8) 02.409 03.614 02.409 01.204 01.204
Taux de faux négatifs (cellules)
(1,8) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
(2,8) 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
(3,8) 100.00 100.00 100.00 100.00 66.666

En transmission (voir tableau 7.1), les meilleurs taux de classification sont obtenus avec notre
méthode MLBP résultant de la combinaison de MLBP_G et MLBP_L quelle que soit la
résolution adoptée. Puis viennent MLBP_L et MLBP_G. MaLBP présente un taux de bien
classés constant quelle que soit la résolution adoptée. A la résolution (1, 8), MaLBP est bien
meilleur que le SVLBP en termes de taux de bien classés. Egalement, nous pouvons noter le

faible taux de faux positifs et faux négatifs en utilisant notre méthode MLBP.

En réflexion (voir tableau 7.2), les meilleurs taux de classification sont obtenus avec les
méthodes SVLBP et MaLBP. Ces deux opérateurs présentent les mémes taux de bien classeés.
Puis, s’en suivent MLBP_L, MLBP et MLBP_G. Par ailleurs, concernant les taux de faux
positifs, le SVLBP et le MaLBP indiquent les meilleurs taux. Tandis que le meilleur taux de

faux négatifs est obtenu avec le MLBP_G a la résolution (3, 8).

En diffusion (voir tableau 7.3), les meilleurs taux de classification sont obtenus avec les
méthodes MLBP et MLBP_G. Ces deux opérateurs présentent les mémes taux de bien classés
moyens. Puis, s’en suivent MLBP_L, SVLBP et MaLBP. MLBP et MLBP_G sont également
les opérateurs ayant les meilleurs taux de faux positifs. Tandis que le meilleur taux de faux

négatifs concerne le MLBP a la résolution (3, 8).
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7-1.3 Discussion

Le taux elevé de faux négatifs observé dans chacune des modalités précédemment indiquées
est a relativiser au regard du tres faible nombre de cellules infectées dans nos échantillons.
est normal que le nombre de cellules infectées chez un patient atteint du paludisme soit trés

faible ; cela est une raison majeure de la difficulté du diagnostic.

En comparant le taux de bien classés, le taux de faux positifs et le taux de faux négatifs (voir
Chapitre 2) des différents opérateurs LBPs dans les différentes modalités, notre méthode donne
les meilleurs résultats en transmission. Les modalités d’imagerie exploitées dans notre étude
sont la transmission, la réflexion et la diffusion. Chacune des modalités produit des données
différentes. La transmission rend compte de ’activité interne de la cellule puisqu’elle est le
résultat du flux lumineux traversant cette derniere. La reflexion quant a elle se rapporte a la
surface de la cellule d’autant plus que les rayons interagissant avec la cellule sanguine forment
un angle de 90° avec cette derniére tandis que la diffusion rend compte de I’homogénéité de
cette derniére. Or le LBP est un opérateur mettant en relief le contraste d’une image puisqu’il
encode les différences des valeurs de pixels. Ce qui permet de relever les détails résultant de la
présence d’un corps étranger dans la cellule étudiée De ce fait, il sied parfaitement a la modalité
transmission. De plus, parmi les modalités d'imagerie susmentionnées, la transmission est la

plus facile a mettre en ceuvre.

Au vu de la remarque précédemment faite, notre investigation nous incite a privilégier la
modalité de transmission dans nos travaux futurs. La principale difficulté reste de disposer
d’échantillons sanguins en nombre plus important : cela est le principal probleme lors de la

mise en place d’une technique de diagnostic du paludisme.
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L’objectif de cette étude a été de déterminer l'indice de réfraction (voir Chapitre 3) d’une
particule. Ce travail est une étude préliminaire qui, appliquée a nos images de cellules
sanguines, nous permettra de distinguer les cellules sanguines saines de celles infectées suivant

leur indice de réfraction.

L'échantillon utilisé dans cette étude [15] est une bille de microsphere de polystyréne de 1 pm.
La solution de microsphéres a été diluée avec de 1'eau distillée dont I’indice de réfraction est n
= 1,33 a une température de T =17 ° C. Une petite goutte de cette solution a été étalée sur une
lame en verre résistant a la corrosion. Les longueur, largeur et épaisseur de cette lame sont
respectivement de 75 mm, 25 mm et | mm. Enfin, cette lame a été séchée a I’air libre pendant
10 minutes.

7-2.1 Matériel et méthode

7-2.1.1 Matériel

Le systéme utilisé pour I’acquisition des images de billes de microsphéres de polystyrene est le
microscope optique multispectral et multimodal deuxiéme version que nous avons construit en
partenariat avec 1’université de Lund en Suede [24]. La modalité au sein de ce systéme utilisée

est la transmission. Dans cette modalité, le laser de longueur d’onde de 640 nm a été utilisé.
7-2.1.2 Méthode

Les systemes optiques sont généralement sujets a différents types d’imperfections. Ces
imperfections affectent la qualité des images capturées. L’une des imperfections d’un
microscope optique est la PSF (Point Spread Function ou Fonction d’étalement de Point ; confer
Chapitre 3). En raison de la présence de cette imperfection au sein d’un microscope optique,

I’image d’un point ponctuel est un étalement de points. De ce fait, lors de I’analyse des données
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nous avons procéde a la correction des imperfections présentes dans les images capturées dues
a la PSF et également a une dé-focalisation du plan focal du systeme optique. Apres la
correction des images degradées, la méthode dénommeée TIE pour Transport Intensity Equation
a été utilisée pour le calcul des indices de réfraction et la taille des spécimens.

La relation liant une I’image I(x, y, z) d’un objet O(x, y, z) acquise via un microscope optique

est donnée par :
I(x,y,z) = PSF®O0(x,y,z) + B (7.1)

Avec B représentant le bruit du systeme optique et ® le produit de convolution. x et y
représentent les dimensions spatiales de I’objet ou I’image tandis que z représente la position

de I’échantillon a un instant donné.

Au regard de 1’équation (7.1), connaissant la PSF du systéme, il est possible de récupérer

I’image originelle dépourvue de dégradation (O(x, y,z)) en procédant a une déconvolution.

La PSF expérimentale prend en compte toutes les aberrations introduites par I'ensemble du
systeme d'acquisition d'images [291]. Elle peut étre déterminée a partir des propriétés optiques
du systéme ou a partir de I’estimation des mesures issues des billes de microsphéres.

Plusieurs modeles ont été proposés dans la littérature afin de définir la PSF d’un system optique.

Le plus rencontré a été proposé dans [292]. De ce modele, la PSF est donnée par :

2

T 2
pgp(x)xp) = ‘Af elW(P,X.Xp)]O (THr.NA.p) pdp (7.2)
0

Et:

r=G=5) + 0 -5)° 3)
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Ou X = (x,y,z) est une image acquise a la position z de I’objet X,, = (x,, ¥, z, ) tandis que X
et y représentent les dimensions spatiales de 1’image ; NA (Numerical Aperture en Anglais) est
I’ouverture numérique de 1’objectif utilisé (confer Chapitre 3); A est une constante ; p
I’ouverture limite du microscope ; J, est la fonction de Bessel d’ordre zéro [292] et W(p, X, Xp)

la phase. Cette phase contient les différentes imperfections du systéme optique.

Le champ d’onde traversant le spécimen est donné par :

E,(x,y) = I,(x, y)e 1%z (7.4)

Avec I,(x,y) Dintensité et ¢,(x,y) la phase. Similairement aux équations précédentes, z
indique les différentes positions de 1’objet le long de 1’axe optique et (x,y) les dimensions
spatiales dans le plan orthogonal du plan focal. Par conséquent, la TIE consiste a appliquer

1’équation (7.5) comme suit [293] :

al,(x,y) A
7 EVT(IZ(x' VIV, (x, 7)) (7.5)
Ou A représente la longueur d’onde de I’illuminant utilisé et V; 1’opérateur gradient suivant
les dimensions latérales (x, y). Notons que I’illumination utilisée dans ce cas de figure peut étre
quasi-chromatique ou partiellement cohérente (confer Chapitre 3). La solution numérique de la

TIE dans le cas d’une phase d’un objet pur (¢’est-a-dire un objet transparent) est donnée par :

A 1 dL(xy)
2n'I,(x,y)" 0z (7.6)
412 (u? + v?)

TF|—

¢Z(x'y) =TF™!
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Dans 1’équation (7.6), TF et TF~'représentent respectivement les transformées de Fourier
directe et inverse tandis que (u, v)représentent les fréquences spatiales correspondant aux

coordonnées spatiales (x, y).

oI (x,y)

5. Ne peut pas étre directement mesurée.

En pratique, la dérivée de I’intensité¢ donnée par

De ce fait, elle est en pratique approximée de la fagon suivante :

L, (x,y) 1(x,y,z+Az) —I1(x,y,z— Az)

7.7
0z 2.Az (7.7)

Avec Az la distance de dé — focalisation. Les distorsions de phase induites dans le champ d'onde
lorsque 1'onde se propage a partir d’un point 7, (x,y) a un autre point r,(x, y) peuvent étre

reliées a I’indice de réfraction du spécimen suivant les solutions d’Eikonal [294 — 295] :

6, (07) — by (1,3) = % [ ans ey (7.8)

A,
An,:(x,y) est la différence de I’indice de réfraction entre le spécimen et le milieu dans lequel

il se trouve. En supposant I'échantillon placé directement au-dessus de I'origine 7, (x, y), nous

avons ¢, (x,y) = 0. De ce fait, I’équation (7.8) devient [294] :

2 zZ
¢.(x,y) = 7” JO An,i(x,y)dz' (7.9)

De plus, si ¢, (x, y) est connu suivant plusieurs plans de dé — focalisation au sein du spécimen
(selon de petites valeurs de Az), alors la distribution des indices de réfraction 3D peut étre
déterminée a partir de 1’équation (7.10). Elle correspond & une méthode de différences
séquentielles en utilisant des points finis sur des paires de plans consecutifs suivant la méme

valeur de dé — focalisation Az.
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n,(x,y) =n,(x,y) + 2771%:,31) (7.10)
Avec n,,(x,y) représentant 1’indice de réfraction de la couche d’échantillon. Le calcul de
¢,(x,y) a été réalisé suivant 1’équation (7.6). Ce calcul a été effectué de la fagon suivante :
trois images de I’échantillon ont été acquises dont la premiére correspondant au plan
d’observation, la deuxiéme au plan de dé — focalisation situé au — dessus du plan d’observation
et la troisieme au plan de de — focalisation situé au — dessous du plan d’observation. Notons
que les deuxiéme et troisieme images ont été acquises suivant la distance de dé — focalisation
Az. Cette procédure a été répétée afin d’obtenir plusieurs ¢,(x,y) suivant différents plans

d’observations tout en gardant la méme distance de dé — focalisation Az.

Le choix de la distance de dé — focalisation Az est un facteur important en raison de son impact
sur la précision de la détermination de I’indice de réfraction du spécimen étudié. Pour un Az

trop grand, I’hypothése de linéarité permettant d’utiliser 1’équation (7.7) comme une

N A (y) . , .
approximation de la dérivée % n’est plus valide. Par conséquent, de petites valeurs de Az

sont essentielles & la préservation de cette linéarité. Egalement, cela permet de réduire le ratio
signal/bruit da a la différence I(x,y,z + Az) — I(x,y,z — Az) faible.

Le calcul de la taille du spécimen a été réalis¢ en utilisant 1’équation (7.11). Elle est donnée par
[296] :
19(x,y)

(7.11)

ou nf est I’indice de réfraction du spécimen dans le plan focal.
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7-2.2 Résultats

Durant le calcul de la PSF, les paramétres que sont la profondeur de 1’objet z, et I'indice de

réfraction n, de I’air n’étaient pas directement accessibles. Cependant, lors de la préparation de
nos échantillons, ceux-ci ont été séchés pendant 10 minutes. De ce fait, cela nous permet d’avoir

z, = 0. Le calcul de I'indice de réfraction du milieu d’immersion (air) est donné par :

1+ (64328 1075 4 2249811072 2,554.107%)15.P -
Tlc - ] . 146_/’{—2 41_1_2 T ( . )

Avec P (en bar) et T (en degré Celsius) représentant la pression et la température

respectivement. Les mesures effectuées dans 1’environnement de travail nous ont fourni P =

992 hPa et T = 17°C. Par conséquent, n, = 1.00024 en utilisant I’équation (7.12). Partant
de ce résultat, la détermination de la PSF est donnée a la figure 7.4.

z[pm]

-2 0 2
x[pm]

Figure 7. 4 : calcul de la PSF numérique ; extrait de [15]
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Sur la figure 7.4, la PSF qui y est représentée a été réalisée avec les parameétres suivants : NA =
0.75 (ouverture numérique de I’objectif) ; WD = 0.71 mm (distance de travail de I’objectif) ;
n,,=1.33 (indice de réfraction de la couche du spécimen) ; n,,= 1.00024 (indice de réfraction

de I’air du milieu de I’expérimentation) ; z, = 0 et la taille de pixel dans ’espace objet est de

0.1um.

z=-0.4 pm z=0pum z=0.1pm

Figure 7. 5 : exemples d’acquisition d’images de microbilles a différentes distances de dé-

focalisation (a — c) et leurs correspondantes reconstructions (d —f) ; extraits de [15]

1um

—_
(=]

(9)

¢ | 0O |8 | O | O] @

Q00000

z=-04pm z=.03pm z=-02pm z=-041pm z=0pm z=0A1pm 2z=02pm

1.55

-
o

1.45

-
E=N

1.35

Refractive Index [-]

Figure 7. 6 . exemples de calcul d’indices de réfraction suivant plusieurs distances de dé-

focalisation sans la PSF (a — g) et avec la PSF (h —n) ; extraits de [15]
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Sur la figure 7.5, les images (a — b) correspondent a des acquisitions d’images de microbilles
sujettes aux imperfections du systeme optique que sont la PSF et la de — focalisation. Tandis

que les images (d — f) correspondent aux versions dépourvues de ces imperfections.

L’application de la technique TIE précédemment décrite sur les images corrigées (images non
sujettes a la dé — focalisation et la PSF) nous a permis de déterminer les indices de réfraction

du spécimen (voir figure 7.6).

Sur la figure 7.7, est représentée la distribution de la taille t(x,y) du spécimen. Elle a été
obtenue en utilisant I’équation (7.11) avec ny = 1.587 représentant la valeur moyenne de
I’indice de réfraction de la microbille dans le plan focal et n,, = 1.33 correspondant a I’indice
de réfraction de 1’eau distillée utilisée lors de la préparation de 1’échantillon. Le diamétre du
spécimen est d = 0.943um. Cette valeur correspond a ’intensité du pixel central comme

présenté & la figure 7.7.

Thickness [ um ]

Figure 7. 7 : représentation de la taille du spécimen analysé ; extraite de [15]

Egalement, un deuxiéme procédé permet de récupérer la taille du spécimen. Il consiste a

représenter sur un graphe les valeurs moyennes des indices de réfraction du spécimen en
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fonction des différentes positions z. Dans ce cas de figure, la taille du spécimen correspond a
la largeur au mi — maximum de la courbe comme indiqué sur la figure 7.8.

1'6 S—— - A ———

1
)

Refractive index [ -

109 8 -7 6 -5-4-3-2-1012 3456 7 8
z[pm]

Figure 7. 8 : tracé des valeurs moyennes des indices de réfraction du spécimen en fonction

des positions z ; extrait de [15]

7-2.3 Discussion

Sur lafigure 7.6 (a— g), nous pouvons constater qu’autour du plan focal (z = 0 um) , les bords
de la microbille sont plus minces. Cela peut s’expliquer par le processus de sectionnement
consistant a acquérir les images selon différentes positions de 1’échantillon. Dans un plan de la

microsphere, la distribution spatiale de ses indices de réfraction est inhomogéne.

L’homogénéité¢ de la distribution spatiale des indices de réfraction de la microbille est
séverement dégradée lorsque nous nous €loignons du plan focal. Cela est dii a Peffet de la
diffraction (confer Chapitre 3) qui est plus intense a ce niveau. Cela induit des artéfacts lors de
la détermination de I’indice de réfraction (figure 7.6 (a — c)). La méthode TIE est incapable de
déterminer ’indice de réfraction de 1’échantillon lorsque 1’ouverture numérique du systéme

optique est grande.

180



These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Expérimentations menées et résultats obtenus

Une détermination de I’indice de réfraction apres la déconvolution des images corrigées est
présentée a la figure 7.6 (h — n). L’effet du sectionnement est plus important a travers la
distribution des indices de réfraction. Les bords des cercles de la microsphére sont bien mis en
relief. Les artefacts observés aux positions z = —0.4 um, z = —0.3 um, z = —0.2 um ont été
éradiqués. Dans chaque plan de la microsphere, ’homogénéité de la distribution de 1’indice de

réfraction a été grandement améliorée et tend a couvrir tout le bord circulaire de la microsphere.

Le tableau 7.4 présente une comparaison entre les valeurs moyennes des indices de réfraction
du spécimen avant et apres deconvolution. Dans ce tableau, Z représente les différentes
positions du spécimen, IRm les différents indices de réfraction moyens, AvD avant

déconvolution et ApD apres déconvolution.

Tableau 7. 4 : comparaison entre les valeurs moyennes des indices de réfraction du spécimen

avant et apres déconvolution ; extraite de [15]

Z —0.4 um —0.3 um —0.2 um —0.1 um 0um 0.1 um 0.2 um

IRm
AvD 1.444 1.460 1.526 1.512 1.556 1.558 1.515
ApD 1.584 1.585 1.587 1.586 1.587 1.585 1.586

Au regard du tableau 7.4, avant le processus de déconvolution (présence de diffraction), les
valeurs moyennes des indices de réfraction semblent étre une fonction des positions z. Une
diminution de la moyenne des indices de réfraction est observée lors du déplacement de
I’échantillon hors du plan focal. Cette diminution est due a la dépendance du phénomene de
diffraction le long de I’axe optique. Ce phénomene devient plus important suivant le

déplacement de 1’échantillon hors du plan focal.

De la position z=— 0.1 um a la positionz = — 0.2 um une augmentation de la valeur

moyenne des indices de réfraction est observée. Cela peut s’expliquer par la vibration de
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I’échantillon lors des mesures. Ceci constitue un inconvénient de la méthode TIE requérant un

déplacement tres précis de 1’échantillon.

Apres le processus de déconvolution, la valeur Moyenne des indices de réfraction est quasi-
constante. La valeur correspond au plan focal ou les effets de la diffraction sont fortement
réduits est en accord avec 1’indice de réfraction de 1.586 représentant la valeur de référence en

utilisant un illuminant de 640 nm [296].

Comme dit plus haut, cette étude n’est pas liée dans un premier temps a notre projet de these ;
lequel se rapportant au développement de techniques de diagnostic du paludisme. Cependant,
elle présente un intérét pour ce mémoire de thése (qui se veut exhaustif de toutes les techniques
gue nous avons expéerimentées tout au long de cette these) dans la mesure ou elle constitue une
ébauche a notre projet de thése d’autant plus qu’appliquée a nos cellules sanguines, elles

pourront étre caractérisées a travers leur indice de réfraction.
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73 Expérimentation 3

Les travaux décrits dans ce sous chapitre de notre mémoire peuvent étre consultés dans [24].
Ils se rapportent a la caractérisation des cellules sanguines en utilisant le systéme optique que
nous avons construit. Cette étude également met en exergue le caractére versatile du systeme
optique (microscope optique multispectral et multimodal deuxiéme version ; confer Chapitre

3) que nous avons construit.

Dans cette étude [24], les images utilisées sont issues d’échantillons de sang de patient infecté
du paludisme. La description du mode opératoire relatif a la mise en place des échantillons a

été traitée au Chapitre 3.

L’objectif de cette étude est de proposer un systéme capable de distinguer des cellules sanguines
infectées par le paludisme, lesquelles sont issues d’échantillons de sang non chimiquement
marqués. L’importance de cette étude repose sur la mise en place d’un systeéme rapide, non-
colteux, sensible et non-invasif de détection du paludisme pour les pays en voie de
développement.

7-3.1 Matériel et méthode

7-3.1.1 Matériel

Le systéme utilisé pour I’acquisition des images de cellules sanguines est le microscope optique
multispectral et multimodal deuxiéme version que nous avons construit en partenariat avec
I’université de Lund en Suede [24]. La particularité de ce systeme réside dans sa capacité a
accepter de nouvelles configurations. Nous avons équipé ce dernier d’un ensemble de lasers.
Comparés aux diodes électroluminescentes, les lasers présentent une largeur spectrale plus fine
(voir figure 7.9). Ceci a pour avantage de permettre des études de caractérisation plus précises

(confer Chapitre 3 pour plus d’informations relatives au systéme utilis¢).
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; x10* Plot of LEDs and LASERS spectra
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Figure 7. 9 : spectres de lasers et diodes électroluminescentes ; extraits de [24]

7.3.1.2 Méthode

Dans cette étude, les modalités adoptées sont la transmission, la réflexion, la fluorescence et la
polarisation. Elles ont été conduites sur le systéme que nous avons construit. Pour la technique
de fluorescence, le laser de longueur d'onde de 405 nm a été utilisé. Aprés avoir trouvé le plan
focal, I'émission du laser, aprés avoir traversé 1’échantillon, a été filtrée en utilisant un filtre
optique passe-long de 450 nm (dans le Chapitre 3, voir SoF pour Set Of Filters sur la figure
3.16). Tandis que la mise en place de la polarisation a été effectuée en insérant respectivement
de part et d’autre de I’échantillon de sang un analyseur et un polariseur (dans le Chapitre 3, voir

A et P pour Analyser et Polariser sur la figure 3.16).

L’analyse des images a été réalisée en utilisant les équations ((7-14) — (7-17)) ci-dessous.

10910(Rs32 nm) — 10910(Te38 nm) (7.14)

MIIl, =
! l0g10(Rs32 nm) + 10910(Te38 nm)
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MIIZ — R532 nm T638 nm (7.15)
R532 nm + T638 nm
Ml = log10(Ta05 nm) — 10g10(Res0 nm) (7.16)
¥ 10910 (T405 nm) + 10g10(Res50 nm)
MH4 — T405 nm ~ R650 nm (7.17)

T405 nm + R650 nm

Dans les équations ci-dessus, Rss, nm» Tess nm: T40s nm €t Reso nm représentent respectivement
des images spectrales en mode réflexion a une longueur d'onde de 532 nm, en mode
transmission a une longueur d'onde de 638 nm, en mode transmission a une longueur d'onde de
405 nm et en mode réflexion a une longueur d'onde de 650 nm. log,,(a) est le logarithme a
base 10 de formule :

In(a)
In (10)

logio(a) = (7.18)

Avec [n pour le logarithme népérien.

7-3.2 Résultats

La figure 7.10 montre I'image acquise en transmission avec un laser de 405 nm comme exemple
pour illustrer le champ de vision complet. La méme zone d'intérét a été utilisée pour
I’acquisition d’images en transmission avec un laser de 638 nm et le mode de réflexion avec

des lasers de 532 nm et 650 nm.
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(b)

Figure 7. 10 : image spectrale acquise en transmission a 405 nm (a) et la région d’intérét

sélectionnée (b) ; extraite de [24]

Le tracé de I'histogramme de la région d’intérét encadrée en rouge sur la figure 7.10 montre
deux pics de type gaussien (voir figure 7.11). Le premier se rapporte aux globules rouges et le
second au fond de I'image qui est le plasma sanguin. Les deux sont principalement composés
d'hémoglobine. Cependant, en raison de la concentration plus élevée d'hémoglobine dans les

érythrocytes et de son épaisseur, la transmittance est plus faible.

[ o1 0z 03 04 05 06 o7 08 09 1

Figure 7. 11 : histogramme de la zone sélectionnée sur la figure 7.10 ; extrait de [24]
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L'histogramme a bande étroite et la forme des pics séparés s'expliquent par l'utilisation d'une
bande passante d'éclairage mince. Ce qui favorise aisément la séparation des constituants de

I'image pour la sélection et le comptage des globules rouges comme le montre la figure 7.12.

Figure 7. 12 : image de cellules sanguines segmentées ; extraite de [24]
La figure 7.12 est le résultat de la technique d'opération de seuillage simple avec une valeur de

0,48 située entre les deux pics de I'histogramme (figure 7.11).

La comparaison de l'efficacité des équations (7.14 — 7.17) a été menée en appliquant les

fonctions de contraste proposées a la région d'intérét définie sur la figure 7.10. Ce qui a produit

les images de la figure 7.13.
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(b)

(c) (d)

Figure 7. 13 : images (a - d) correspondantes a [’application des équations (7.14 - 7.17) sur
la zone sélectionnée (voir figure 7.10) ; extraites de [24]

Figure 7. 14 : image (a) de la zone sélectionnée sur la figure 7.10 apres application de

[’équation (7.17) et une image de fluorescence (b) ; extraites de [24]
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La zone sélectionnée montre a partir d'une inspection visuelle, au moins trois possibles globules
rouges infectés. L'image (a) sur la figure 7.13 ne montre aucun signe d'érythrocyte parasité.
Contrairement a la figure 7.13 a, la figure 7.13 b, la figure 7.13 c et la figure 7.13 d confirment
la présence de trois globules rouges infectés. Les figures 7.13 b et 7.13 d montrent trois taches
sombres dans trois érythrocytes et la figure 7.13 c affiche trois taches lumineuses. La figure
7.14 est une comparaison de la méme région d’intérét de 1’image obtenue a partir de I’équation

(7.17) sur la sone sélectionnée de la figure 7.13 et une image de fluorescence.

(b)

Figure 7. 15 : images de polarisation en niveau de gris (a) et en fausse couleur (b) ; extraites
de [24]

Le faible contraste de la figure 7.14 b est d0 a une efficacité de fluorescence inférieure a celle
de I'image de transmittance. L'image de fluorescence est décalée vers la gauche en raison de
I'aberration chromatique du systéme optique. La concentration d'hémoglobine diminue dans
I'érythrocyte. Cela est constaté a travers des pixels plus clairs. Enfin, la figure 7.15 présente une
image de polarisation acquise avec une longueur d’onde de 405 nm. Les polariseur et analyseur
ont été montés en mode croisé de sorte que la présence d’un flux lumineux soit le résultat des

éléments biréfringents présents dans la zone de visualisation.
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7-3.3  Discussion

Le frottis sanguin est principalement composé d’hémoglobine dont le pic d'absorption le plus
élevé est d'environ 405 nm. De plus, I'némozoine résultant de la digestion du parasite a un pic
d’absorption autour de 650 nm. Les activités parasitaires sont caractérisées par l'ingestion
d’hémoglobine dans la vacuole alimentaire du parasite et sa digestion, conduisant a une
réduction de la concentration d’hémoglobine dans les érythrocytes. La deuxiéme cible de
détection du paludisme est plus sensible car elle peut étre observée au stade d'infection tres
précoce. La cible d'hémozoine est appropriée pour un stade ultérieur. Les deux longueurs
d’ondes 405 nm et 650 nm sont donc idéales pour dériver une fonction de contraste qui peut
étre décrite comme un indice d'infection par le paludisme (7.14 - 7.17). Les meilleures images
de contraste résultant des indices d’infection proposés devraient donc étre obtenues a partir
d'équations liées a ces deux longueurs d'onde, contrairement aux lasers a 532 nm et 638 nm.
Les équations (7.14) et (7.16) exploitent le contraste donné par I'absorption et les equations
(7.15) et (7.17) sont liées a la transmittance. Cela s’explique par le fait que 1'absorbance est
obtenue en appliquant une fonction logarithmique a la transmittance. Comme les coefficients
de transmittance et d'absorbance sont inversement liés, les images résultantes présentent des
contrastes inverses. Le contraste de la transmittance est supérieur a celui de I'absorbance en
raison de l'application de la fonction logarithme. Les taches dans les globules rouges sont
responsables de la réduction de la présence d'hémoglobine due a sa digestion par les parasites
dans ces régions. La région d’intérét sélectionnée sur la figure 7.10 n’était pas favorable a la
détection des érythrocytes infectés par microscopie a polarisation en raison du stade d'infection
plus précoce de ces cellules. Par conséquent, nous avons sélectionné une autre région d’intérét
afin de détecter le produit de parasite qui est capable de présenter des propriétés de
biréfringence (voir figure 7.15). La figure 7.15 a est une représentation en niveaux de gris de la
nouvelle région d’intérét sélectionnée. Pour une meilleure inspection visuelle, nous avons
également présenté la méme image en utilisant une palette de couleurs. Sur la figure 7.15 b, la

tache jaune qui apparait blanche sur la figure 7.15 a représente I'hémozoine. Le sous-produit du
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parasite présente généralement un stade tardif de l'infection et présente des propriéetés

biréfringentes qui peuvent étre détectées sous une configuration de polarisation.
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Conclusion

Cette partie de notre étude a consisté a présenter les différentes expérimentations que nous
avons conduites tout au long de notre projet de these en utilisant les microscopes optiques

multispectraux et multimodaux premiére et deuxiéme version.

La premiére expérimentation a été conduite sur des images de cellules sanguines. Ces cellules
sanguines ont été obtenues a partir de prélevés sanguins de patients du paludisme. En utilisant
le microscope optique multispectral et multimodal premiere version, nous avons acquis des
images dans les modalités d’imagerie que sont la transmission, la réflexion et la diffusion. Afin
de réaliser une classification supervisée, nous avons développé un logiciel permettant de
générer les données d’entrainement et de test du classificateur. L application de notre approche
multi-composantes du LBP en comparaison avec les principales méthodes définies dans la

littérature nous a permis de montrer I’intérét et la robustesse de notre approche.

La deuxiéme expérimentation a été conduite sur des microspheres de polystyréne. Cette étude
est une exploration préliminaire au diagnostic du paludisme. En utilisant le microscope optique
multispectral et multimodal deuxiéme version, nous avons acquis des images de dé-focalisation
dans la modalité d’imagerie qui est la transmission. Ces images de dé-focalisation ont permis
d’analyser un spécimen suivant différentes coupures de ce dernier. Grace a la technique de TIE
et celle de la déconvolution, nous avons pu déterminer I’indice de réfraction et la taille du
spécimen étudié. Les résultats issus de cette étude sont prometteurs dans le cadre de diagnostic
du paludisme ; étant donné I’indice de réfraction d’une cellule sanguine saine différent de celui
d’une cellule sanguine infectée du paludisme en raison de la présence du plasmodium ou de

I’hémozoine au sein de la cellule.
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La derniére expérimentation constitue le socle applicatif de notre travail de thése. A travers
cette derniére, nous avons développé et proposé un systeme permettant de mettre en évidence
des cellules sanguines infectées par le paludisme. Elle montre le caractére robuste d’un
microscope polarisant quant au diagnostic du paludisme. Les derniéres expérimentations
montrent le caractére avantageux du microscope optique multispectral et multimodal que nous
avons construit. Ce dispositif a servi a la fois a réaliser une étude de dé — focalisation, une étude
de fluorescence et une étude de polarisation. Le passage d’une expérimentation a une autre a
été réalisé a la suite d’une modification de ce systeme : insertion d’un ensemble de filtres passe-
long entre la caméra et 1’objectif ou d’un ensemble de polariseurs. Ce systéme est de loin un
atout pour les pays en voie de développement en raison de sa grande capacité a accepter de

nouvelles expérimentations en combinaison a des co(ts réduits de modification du dispositif.
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Conclusion générale

Notre projet de these a pour ambition le développement d’outils et de techniques pour la
caractérisation de cellules sanguines en vue de réaliser le diagnostic du paludisme assisté par
ordinateur. Le diagnostic du paludisme assisté par ordinateur passe nécessairement par
I’analyse des cellules sanguines d’un patient présentant les traits symptomatiques de la maladie.
De ce fait, notre axe d’étude a été conduit suivant les trois phases ci-contre : la premiére est
relative a la conception et la réalisation d’un systéme optique destiné a I’acquisition des images
de cellules sanguines (cette partie de notre projet de thése a été menée a I’université de Lund
en Suéde), la deuxieéme se rapporte au développement d’algorithmes d’analyse d’images de
textures multispectrales (cette partie de notre projet de thése a été conduite a ’université
d’Angers en France) et la derniére a consisté a appliquer nos algorithmes développés sur les
images multispectrales de cellules sanguines acquises via le systeme que nous avons construit
(la partie relative & I’application de nos algorithmes sur les images de cellules sanguines a été

effectuée au sein des deux universités précédemment citées).

La proposition de systémes destinés a 1’acquisition d’images de cellules sanguines de patients
présentant les traits symptomatiques du paludisme a été largement étudiée et discutée dans la
littérature. Cependant, ces systémes ne sont pas adéquats aux pays en voie de développement
en raison de leurs codts élevés et également de la difficulté relative a leur implémentation. Afin
de proposer une solution a ces problémes, le Laboratoire d’Instrumentation, Image et
Spectroscopie (L2IS) en partenariat avec 1’universit¢ de Lund en Suede s’est proposé de
développer des systemes bas co(ts, rapides et non-invasifs destinés a étre utilisés dans plusieurs
domaines d’application dont celui en rapport avec notre sujet d’étude qui est le diagnostic du
paludisme assisté par ordinateur. A notre arrivée au sein du laboratoire, existait un microscope
optique multispectral et multimodal pour I’acquisition d’images de cellules sanguines.
Cependant, ce systeme (microscope optique multispectral et multimodal premiére version) était

limité par un nombre fixe d’expérimentations pouvant étre conduites sur ce dernier. Ces limites
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émanent des types prédéfinis de modalités d’imagerie et de sources d’illumination pouvant étre
utilisées. Egalement, il faut ajouter & ces limites la recherche du plan focal réalisée
manuellement. Au vu de ces limites, notre premiére contribution relative a notre projet de these
a été de construire un nouvel équipement optique palliant les précédentes limites. Le systéme
proposé¢ a la capacité d’accepter de nouvelles configurations d’imagerie et de nouvelles sources
d’illumination : diodes électroluminescentes et lasers. Egalement, le systéme est accompagné
d’un logiciel permettant de pleinement le contrdler. Ainsi, via ce logiciel, 1I’on peut controler le
mouvement du porte-échantillon le long des axes X, Y et Z en raison de la présence de moteurs
et servocommandes au sein du systeme, les paramétres de la caméra que sont son temps
d’exposition et son gain et le type de sources d’illuminations utilisées. Aussi, faut-il ajouter la
possibilité de rechercher automatiquement le plan focal d’une scéne. Ce systéme, au vu de son
mode de construction basé sur 1’utilisation de tiges et plaque micrométriques, a la capacité
d’accepter de nouvelles modalités d’imagerie en réalisant une légére modification de ce dernier.
Au vu de tous les avantages de ce systeme, il est notoire de mentionner qu’il représente un atout
pour les pays en voie de développement. Cela a suscité la construction de six exemplaires de ce
systeme. Ces derniers ont été remis aux pays que sont: la Céte d’Ivoire, le Cameroun, le
Burkina Faso, le Togo, le Mali et le Kenya. En utilisant ce systéme (en Cote d’Ivoire) et
relativement a notre projet de thése, nous avons conduit deux principales expérimentations dont
la premiére a été de déterminer I’indice de réfraction et la taille d’un spécimen tandis que la
deuxieéme se rapporte a la mise en place d’un microscope polarisant a partir de notre systéme
pour la caractérisation de cellules sanguines.

La mise en place d’une technique de diagnostic du paludisme a été rendue possible en couplant
a notre systéme des techniques de traitement d’images. Cela a été réalisé grace au partenariat
tissé entre le Laboratoire d’Instrumentation, Image et Spectroscopie (L2IS) et le Laboratoire
Angevin de Recherche en Ingénierie des Systemes (LARIS) de I’Université d’Angers. Les
travaux de développement de techniques de traitement d’images y ont été réalisés. L’analyse

texturale est une technique issue des techniques de traitement d’images utilisée soit pour la
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récupération d’informations (2 partir des images), soit pour I’amélioration de la qualité¢ des
images. Plusieurs approches d’analyse texturale ont été développées et proposées dans la
littérature. Nous avons implémenté les algorithmes des approches texturales les plus
rencontrees dans la littérature en vue d’une comparaison. De cette comparaison, il est ressorti
que le LBP pour Local Binary Pattern a fourni les meilleurs résultats face a une classification
d’images de références également proposées dans la littérature. Ces résultats nous ont inciteé a
adopter cette stratégie d’analyse texturale. Aussi, faut-il noter qu’a I’instar des résultats issus
de notre comparaison des techniques d’analyse texturale, la faible complexité de calcul, la
facilit¢ d’implémentation, le tout combiné a la robustesse de l’opérateur LBP dans la
classification de textures nous ont motivé a choisir ce dernier. Néanmoins, au vu des
imperfections (rotation, variation d’illumination, le bruit, le flou, le changement d’échelle, la
présence d’ombre, le manque de contraste) que sont sujettes les images acquises via les
systemes optiques, plusieurs variantes se proposant de corriger une ou plusieurs de ces
imperfections ont été proposées dans la littérature. En vue de déterminer les approches
présentant les meilleurs résultats de classification d’images basée sur I’analyse texturale, nous
avons implémenté les principales variantes LBPs en vue d’une comparaison. Au sorti de cette
comparaison, nous avons pu constater que les variantes combinant plusieurs sous-opérateurs
LBPs sont celles fournissant les meilleurs taux de bien classés d’images. Toutefois, les
opérateurs LBPs ont été initialement développés pour les images en niveau de gris ¢’est-a-dire
les images ne comportant qu’une seule bande spectrale. En vue d’analyser la texture de nos
images multispectrales, nous avons également etudié et implémenté les principales approches
multi-composantes des LBPs. La principale limite de ces méthodes repose sur leur incapacité a
pleinement combiner informations spectrale et spatiale constituant les images multispectrales.
De ce fait, nous avons propose une formulation du LBP capable de pleinement combiner les
informations spatiales et spectrales présentes dans les images multispectrales. La proposition
de notre approche a été inspirée des approches mono-spectrales des LBPs. Une étude

comparative relative a la classification d’images couleur entre notre approche et les principales
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définies dans la littérature nous a permis de souligner la robustesse de notre méthode.
Egalement, en utilisant le microscope optique multispectral et multimodal premiére version
nous avons acquis des images dans les modalités que sont la transmission, la réflexion et la
diffusion. Suivant 1’idée de conduire une classification supervisée de ces images, nous avons
développé un logiciel a cet effet. Ce logiciel a pour objectif de constituer des bases d’images
de cellules sanguines dont la premicre constitue les données d’entrainement tandis que la
deuxieme représente les données de test. L’application de notre approche multi-composantes
du LBP ainsi que les principales définies dans la littérature sur les images multispectrales de
cellules sanguines nous a permis de positionner la nétre comme meilleure approche texturale
vis-a-vis des approches multi-composantes LBPs dans la classification d’images basée sur
I’analyse texturale. Néanmoins, notre approche multi-composantes du LBP présente une
dimensionnalité d’attributs importante. Elle repose sur la combinaison de deux sous-opérateurs
LBPs : I’un capturant les macrostructures et 1’autre les microstructures présentes au sein de la
texture. Lorsque la technique d’invariance a la rotation combinée a la mesure d’uniformité (utile
pour faire face aux images dont I’imperfection a traiter est la rotation) est appliquée a ces
opérateurs, la dimensionnalité des attributs texturaux générés par notre approche est de
(P + 2)2. Cependant, lorsqu’uniquement la mesure d’uniformité est utilisée (par exemple, pour
des images dont I’imperfection a traiter n’est pas la rotation) la dimensionnalité des attributs
générés dans ce cas de figure est (P(P — 1) + 3)2. Rappelons que P est le nombre de points
définis sur un cercle lors de 1’utilisation de 1’opérateur LBP (voir Chapitre 5). La
dimensionnalité des attributs importante observée émane de la stratégie de combinaison des
attributs texturaux issus de nos deux sous-opérateurs.

Nous avons, en appliquant notre stratégie aux images de cellules sanguines, démontre la
possibilité de caractériser ces dernieres ¢’est-a-dire nous avons montré la capacité de notre
approche a distinguer une cellule sanguine infectée d’une cellule sanguine saine. Cependant,
nous restons limité a une réalité relative au diagnostic du paludisme. Cela se traduit par la

présence d’un faible nombre de cellules infectées par le paludisme au sein de nos données. De
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ce fait, les expérimentations baseées sur les cellules sanguines requiérent des analyses plus
approfondies. Cependant, il faudra au préalablement disposer d’échantillons contenant un
nombre important de cellules infectées.
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Perspectives

Notre projet de thése nous a permis d’explorer plusieurs pistes prometteuses de solutions au
diagnostic rapide du paludisme assisté par ordinateur. La premiére des actions a mener dans ce
cadre de proposition de techniques destinées au diagnostic du paludisme, au regard des
différentes analyses précédemment faites, sera de disposer d’échantillons de sang
artificiellement infectés par le paludisme afin de disposer d’un nombre élevé de cellules
infectées avec une parasitémie connue. Les infections artificielles au paludisme seront réalisées
sur des cellules sanguines bien connues. De ce fait, cela nous permettra de connaitre avec
exactitude 1’état de santé de la cellule sanguine sur laquelle est appliquée notre approche multi-

composantes LBP.

Les expérimentations menées sur le dispositif optique que nous avons construit nous ont ouvert
deux pistes prometteuses de solutions au diagnostic assisté par ordinateur. En nous basant sur
les résultats de la premiére expérimentation, notre démarche sera d’appliquer le processus de
détermination de I’indice de réfraction sur les cellules sanguines. Ainsi, face a une cellule
sanguine donc I’état de santé est connu 1’objectif de cette étude consistera a trouver un seuil de
séparation des indices de réfraction des cellules sanguines infectées de ceux des cellules
sanguines non infectées. En effet, une cellule sanguine infectée par le paludisme présentera un
milieu différent de celui d’une cellule sanguine non infectée en raison de la présence du parasite
du paludisme. Cette piste est trés prometteuse de résultats satisfaisants en raison de 1’indice de
réfraction dépendant du milieu de propagation de la lumiére. Egalement, la derniére
expérimentation (voir annexe) utilisant I’imagerie de fluorescence est une piste prometteuse de
résultats de diagnostic du paludisme en raison de la dépendance existante entre énergie absorbée
et fluorescence. L absorption énergétique d’une cellule infectée par le paludisme sera différente
de celle d’une cellule saine en raison de la rigidité de la membrane de la cellule sanguine
infectée due a la présence soit du parasite du paludisme soit de I’hémozoine (produit résultant

de la digestion du globule rouge par le parasite).
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Du point de vue methodologique, notre approche d’analyse de la texture présente une
dimensionnalité d’attributs texturaux élevés. De ce fait, il s’agira pour nous d’explorer de
nouvelles stratégies de combinaison des attributs texturaux issus des sous-opérateurs LBPs afin

de réduire cette dimension.

En paralléle aux deux pistes prometteuses précédemment présentées et au regard de la capacité
de notre systeme a accepter de nouvelles expérimentations a des co(ts financiers reduits, il
s’agira pour nous d’explorer de nouvelles configurations d’imagerie sur des échantillons de
cellules sanguines. L’objectif final, suite a une étude comparative entre ces différentes
configurations d’imagerie, sera de proposer la technique d’imagerie alliant facilité
d’implémentation et haute sensibilité de détection des cellules sanguines infectées par le
paludisme. Ces expérimentations seront menées sur des patients sains et infectés en grand

nombre.
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ANNEXE
PUBLICATIONS ET COMMUNICATIONS
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mémoire de these ; principalement dans le septieme chapitre de ce manuscrit. Dans cette partie,
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« Références bibliographiques ». Ce qui signifie que cette partie se rapporte simplement a un

récapitulatif des articles scientifiques issus de notre these.

Publications acceptées

[1] Kossonou, Y.T.A.,Clément, A., Sahraoui, B. and Zoueu, J.(2020) A Local Binary Pattern-
Based Method for Color and Multicomponent Texture Analysis. Journal of Signal and

Information Processing, 11, 58-73

[2] Kossonou, Yao T. Alvarez, and Jérémie T. Zoueu. "Development of a multispectral
microscopy platform using laser diode illumination for effective and automatic label-free

Plasmodium falciparum detection.” Journal of Spectral Imaging 9 (2020)

[3] Kossonou, Y. T. A., Clément, A., Sahraoui, B., & Jérémie, Z. (2019). Modéle Binaire Local
multispectral pour le diagnostic du paludisme sans coloration. In CNRIUT'2019-Congres
National de la Recherche des IUT.

[4] Agnero, M., Konan, K., Kossonou, A., Bagui, O., & Zoueu, J. (2018). A New Method to
Retrieve the Three-Dimensional Refractive Index and Specimen Size Using the Transport

Intensity Equation, Taking Diffraction into Account. Applied Sciences, 8(9), 1649

[5] Kouakou, A. K., Soro, A. P., Taky, A. K., & Zoueu, J. T. (2017). Multi-Spectral and

Fluorescence Imaging in Prevention of Overdose of Herbicides: The Case of Maize.



These de Doctorat de Yao Taky Alvarez KOSSONOU

Annexe

Communications/Posters

[1] Yao Taky Alvarez KOSSONOU, Alain CLEMENT, Bouchta SAHRAOUI, Jérémie
ZOUEU ; “‘Extension of LBP-based methods for multispectral images texture classification’” ;

journée de I'école doctorale EDP, du 10-14 juin 2019.

[2] Yao Taky Alvarez KOSSONOU, Alain CLEMENT, Bouchta SAHRAOUI, Jérémie
ZOUEU ; “‘Local Binary Pattern (LBP)-based methods for blood cells multispectral images

texture characterization’’ ; journée de I'école doctorale EDP, 3 juillet 2018

[3] Alvarez Kossonou, Alain Clément, Bouchta Sahraoui, Jérémie Zoueu : « Caractérisation de

la texture d’images multispectrales de cellules sanguines par Local Binary Pattern (LBP) ».

GdR ISIS le 28 mars 2018

[4] Yao Taky Alvarez KOSSONOU, Alain CLEMENT, Bouchta SAHRAOUI, Jérémie
ZOUEU ; “‘Contribution au diagnostic rapide du paludisme a I’aide d’un microscope

polarisant’’ ; journée de I'école doctorale 3MPL, 30 juin 2017

LI



