N

N

A.R.C.T.I.C: Un systeme automatique de Tri Cellulaire
par Analyse d’Images

Olivier Lezoray, Abderrahim Elmoataz, H. Cardot, Marinette Revenu

» To cite this version:

Olivier Lezoray, Abderrahim Elmoataz, H. Cardot, Marinette Revenu. A.R.C.T.I.C: Un systéme
automatique de Tri Cellulaire par Analyse d’Images. Vision Interface’99, 1999, Trois-Rivieres, Canada.
pp-312-319. hal-00960804

HAL Id: hal-00960804
https://hal.science/hal-00960804
Submitted on 18 Mar 2014

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://hal.science/hal-00960804
https://hal.archives-ouvertes.fr

A.R.C.T.I.C : Un systeme automatique de Tri Cellulaire par Analyse
d'Images

Olivier Lezoray', Abder EImoatd?, Hubert Carddtand Marinette Revefu

"Laboratoire Universitaire des Sciences Appliquées de Cherbourg,
E.l.C, Site Universitaire, B.P. 78, 50130 Octeville, France;
" Service d’Anatomie et de Cytologie Pathologiques, CHLP,
46 rue du val de saire, 50100 Cherbourg, France ;
*Groupement de Recherche en Informatique, Image et Instrumentation de Caen, I.S.M.R.A.,
Bd du Maréchal Juin, 14050 Caen Cedex, France.
Olivier.Lezoray@info.unicaen.fr,

Résumé— Nous présentons un systtme d'aide aBcreeniny consiste en un repérage et une évaluation
diagnostic par la tri cellulaire. Nous présentons [¥isuelle de toutes les cellules présentes sur une lame. Son
structure du systéme, ses implications, les méthod@dt est principalement la détection des cellules anormales
employées et les résultats obtenus. La segmentati suspectes afin d'établir un diagnostic. Ceci est donc
dimages couleur est réalisée par des méthodes @en intérét capital pour le pathologiste dont le diagnostic
morphologie mathématique & travers une extensigl¢pendra de la bonne reconnaissance des cellules
couleur de la ligne de partage des eaux. La caractérisatfiPrmales ou suspectes lors streening Ce screening

des objets utilise la couleur pour I'extraction de critéres dBanuel des prélevements cytologiques est difficile,
texture. La classification des objets est réalisée par ufgéiguant, consommateur de temps et est décrit comme un
architecture de réseaux de neurones particuliére. Liavail «intense, particuliéerement complexe dont le
résultats sont probants puisque 96% des cellulggsultat repose sur le point de vue de I'étre humain » [7].

anormales et 95% des cellules normales sont reconnuesL€ faible nombre de cellules anormales (comparativement
aux nombre de cellules normales) observées durant le

Abstract— A cellular sorting system is presentecSCreening implique une grande concentration du
through its structure, the methods involved and th@/’(otechmmen. A cause de ce facteur subjectif, quelques

results. Segmentation is realized using a color extensiGH€Urs apparaissent et peuvent causer des faux négatifs.
of the watershed mathematical morphology procesges erreurs sont considérées comme étant indissociables
u procédé descreening manuel. Une approche

Feature extraction uses color texture attributed L .
Classification is achieved with a self-organizing anffometteuse est daider le cytopathologiste dans sa

adaptive architecture of neural networks. Results afgcherche des cellules anormales sur une lame. Un

accurate since 96% of abnormal cells and 95% of normSI€Me  semi-automatique  informatique  pourrait
cells are recognized contribuer a la détection des erreurs dereening

permettant ainsi une plus grande fiabilité du diagnostic.
\ De tels systemes sont prévus pour opérer de facon
1. Le probléme eSSy ont prevus p pe ¢
_ _ _ ~ postérieure auscreening conventionnel mais peuvent

En Anatomie et Cytologie Pathologiques, on distingugpérer éventuellement de fagon antérieure. Les lames
deux types d'examens. L'histologie qui est I'observatiogonnées négatives par un cytotechnicien sont revues par le
de la coupe d'un tissu et la cytologie qui est 'examen d'Wysteme afin de vérifier la non présence de cellules
etalement de cellules. Nous allons nous intéresser pSormales sur la lame. De tels systémes existent et sont
particulierement a I'examen cytologique a travers notigpérationnels. Nous nous proposons de réaliser un tel
travail de recherche. Les préléevements sont étalés sur 49stéme d'aide awscreening A.R.C.T.I.C (Aide a la
|a.me puls fixés et colorés afin de reconnaitre |Q§echerche en Cyt0|ogie par le Tri |nf0rmatique
différentes cellules présentes. Les étalements sont ensditulaire). Nous travaillons sur des liquides
examinés au microscope par un cytotechnicien afin @&panchement des séreuses (plévre, péritoine,...)
repérer les cellules intéressantes. Cette étape de |eCtUrQ:&h¢trairement aux autres Systémes qu| n’opérent que sur



des prélévements gynécologiques. Notre systeme utiliseGatte derniére recommandation est indispensable pour
segmentation et I'analyse d'images couleur ainsi que &ssurer une illumination constante et linéaire du champ
classification par réseaux de neurones et par arbre me&roscopique. La tension a été fixée a 9V en accord avec
décision. Nous allons voir dans cet article sa structure les spécifications des constructeurs mais également pour
les trois étapes qui le constituent : Segmentation, Analydisposer d'une température de couleur de 5500K
et Classification. Les résultats obtenus seront présentégtempérature qui correspond aux spécifications des

discutés. illuminants standard spécifiés par la CIE [18]). Le bruit
présent sur les images correspond a une variable
2. Place et structure du systeme gaussienne aléatoire. Ce bruit sera corrigé ultérieurement

ar la segmentation d'images grace a un lissage.
gpendant outre le bruit thermique, quelgues non
Pniformités peuvent apparaitre sur chaque image. Pour
%rlfiger ceci, aprés chaque acdios une division entre

ARCTIC est un systéme permettant une forme d’ai
au diagnostic. Celui-ci procede a la segmentation d
cellules ainsi qu’a leur classification. Ceci afin de vérifie

gu'aucune cellule anormale ou suspecte n’est présente . ) L. -
la lame. Si clest le cas, les cellules anormales détectedsade acquise et une image de fond est realisée. L'image

sont affichées a I'écran pour une relecture par U enue permet de corriger des variations de fond qui sont

pathologiste afin d'établir un diagnostic. Le Systémgependantes de la lame analysee.

aidera donc le pathologiste en vue d'un diagnostic en .. )

recherchant les éléments rares ou suspects qui auraienfipdP€Scription des images

échapper a la vigilance du cyto-technicien lors de son Les images que nous avons a traiter sont donc des
screening Il permettra de réduire le nombre de fauximages couleur. Sur ces images sont présentes des cellules
négatifs par la mise en place d'un contrdle qualitéui doivent étre extraites. Il nous faut isoler a la fois leur
L'architecture d'un systéme d'aide ascreening est cytoplasme et leur noyau. Le cytoplasme afin d’'obtenir
commune a tous les systémes existants [6,13,14,15]. Dam® information de contexte (pour caractériser les cellules
une premiére étape on procede a I'acquisition d’une imag®lées ou en amas) et le noyau pour caractériser la cellule
couleur, celle-ci est ensuite segmentée (extraction desévaluer sa malignité.

objets se trouvant sur I'image a savoir les cellules). Les

objets extraits sont ensuite caractérisés (extraction de - r').i' e .® "
données représentatives pour chaque cellule) et classés 'Q;«‘ a * th - .
dans une ultime étape. Les cellules identifiées comme RO 0 gq“ o %
PR . o 8,0, 05° g
anormales sont alors présentées a I'expert qui peut établir ® & H ‘@ .ug 2
son diagnostic. ! s ®s {a. ~ % 3&
Des travaux utilisant une telle architecture ont déja été 3 ’.' .’. .of’ e &° % % »‘
congus par le GREYC [12] avec lequel nous collaborons. ' @ ': ; ‘ ! &% .5‘
Nous avons utilisé ces acquis pour mettre en place notre r":. .3'.. - 2 0-0‘
systeme. °* e o ..." \:.
iy € N
3. Matériels et méthodes :“. : Fo
Bel'ny £

Les lames sont examinées par un microscope sur _
lequel est fixé une caméra couleur. L'image est numérisée Figure 1. Fond homogéne

via une carte d'acquisition. Les images obtenues sont q&s; geux informations doivent amener a une

images couleur 24 bits de 512x512 pixels. Notre logiciel Rconnaissance des différents types cellulaires. Avant
€té developpé en Visual C++ en utilisant la librairie dgeniamer a premiére étape de notre systéme & savoir la
traitement d'image®ANDORE [3] a laquelle nous avonsgegmentation, nous devons connaitre précisément la
rajouté la ges_tion et I_e traitement des imaggs couleur. nature et le contexte des images. Nos images sont des
_ Par la suite les images que nous utilisons sont d@S,ges couleur présentant des cellules provenant de la
images multispectrales. La caméra est calibrée par Udgqogie des séreuses et colorées par le standard
Image représentant un champ microscopique vide affiternational de coloration de Papanicolaou [10]. Ces

d'assurer une dynamique correcte des niveaux de gris i@, qes peuvent étre réparties en trois groupes selon leurs
chacune des composantes couleur RVB. La procédyeg s - homogene (figure 1), hémorragique (figure 2) ou

d'acquisition des images est figée : grossissement Xaf,,.q protéique (figure 3). Les cellules ont un noyau bleu

glaphragmg ouvert & 0.3, la source lumineuse est stabiligge, cytoplasme vert & I'exception des globules rouges qui
a une tension constante de 9V aux bornes du microscopgyt totalement colorés en rouge. La configuration spatiale



des cellules et leur couleur sont extrémement variabldigure 4 par un graphe de niveau opérationnel selon la
On trouve des cellules isolées, accolées mais égalemeréthodologie précisée dans ATHENA[4].
des amas dont les cellules peuvent se chevaucher (noyauLa stratégie de segmentation d’'images couleur a déja
ou cytoplasme). La couleur du noyau peut varier de blébé publiée, on se référera a [8] pour plus de détails. Nous
trés péle a bleu trés foncé. Cette grande variété dansalns néanmoins rappeler dans ses grands axes en quoi
configuration spatiale et la couleur des cellules pose destre fagon d’aborder la segmentation des images couleur
probléemes de segmentation et requiert une méthode et & la fois originale et efficace.
segmentation fine et robuste a la fois.
Principe de la Segmentation d'images couleur

Nous avons choisi de nous placer dans le contexte de
la morphologie mathématique et d’utiliser une méthode de
segmentation couleur dérivée de celle proposée par [1].
Aux vues d'une image couleur, quelles informations nous
permettent d'interpréter la sémantique contenue dans cette
image ? En faiteci peut se résumer a deux imfations :
la couleur des objets présents sur I'image et les transitions
de couleur entre les objets. Une ligne de partage des eaux
[2,16] utilisant ces deux informations (que I'on retrouvera
toujours quelles que soient les images rencontrées) peut
permettre d’extraire de facon trés précise et tres fiable les
objets présents dans limage. La couleur des objets
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Figure 4. Fond muco-protéique

o ) Figure 2. La stratégie de segmentation d'images couleur
5. Stratégie de segmentation couleur de cytologie des séreuses.

La stratégie de segmentation que nous avons mise @pssents dans limage se traduit directement par une
place est une stratégie ascendante. Dans un premier tefjasyre statistique de la couleur moyenne des régions et
il nous faut determiner si des cellules nucléeqgs transitions entre les couleurs s'expriment facilement
(caractérisees par un noyau bleu) sont présentes §df |e gradient couleur. L'utilisation de la couleur de tenir
limage & segmentececi afin de ne &iter que les images compte des changements plus significatifs dans les images
ou celles-ci sont présentes. Si des cellules sont présendgsieur. Une ligne de partage des eaux couleur sera
sur l'image nous procedons a I'€limination des globulgsyacise en utilisant les propriétés suivantes : l'information
rouges car ils ne présentent aucun intérét diagnostic|stale donnée par le gradient couleur traduisant les
pourraient étre génants pour extraire les autres cellulegnsitions entre les couleurs et linformation globale
intéressantes. Nous extrayons ensuite les cytoplasmegyginée par une mesure de la couleur moyenne des régions
les noyaux des cellules de fagon séparee. Les noyapxguisant I'homogénéité globale des régions. Ceci se

accolés sont séparés et les cytoplasmes sont divisésy@@uit par la fonction distance suivante. Soient
facon a ne retrouver qu’un seul noyau ou amas de noya*‘:rx—)

par cytoplasme. La stratégie compléte est résumée sur I%Czcs(R le vecteur donnant la couleur moyenne de la



région R pour l'imagd dans l'espace couleut,;C,C;, configuration spatiale. Aucun globule rouge n'a été
Iclczc (p) le vecteur donnant la couleur du poptlans segmenté : tous les objets extraits par notre stratégie sont
? des cellules et quelques débris. Grace au procédé

limage l et Ul¢,c,c, (P) le gradient couleur au point d'inspection visuelle toutes les cellules mal segmentées

T o sont identifiées. Le taux de réussite de la segmentation est
=(1- - + . .
Ap.R)=(1-a) ICLCzCs(R) Icic‘ecs( p)H 1 présenté dans le tableau 1 pour chaque expert. On note
1) une variation sensible de 10% entre les experts, ceais
aHDIQCZQ(p)H est considéré comme normal étant donné la difficulté

Cette distance combine I'information locale (le modulé'interprétation pour des erreurs minimes et pour les cas
du gradient couleur) et l'information globale (résultanextrémes. Ceci prouve que bien qu’une inspection visuelle
d’'une comparaison statistique entre la couleur d’'un poifie¢ 1a segmentation par un expert permet d'obtenir une
p et une région voisindR). a est un coefficient de Mesure objective du taux de réussite de la segmentation, la
pondération qui permet de modifier la relation egifﬁculyé d’int_erprétation de certaine§ c_onfigurations
linfluence des critéres global et local durant le processg§!lulaires rajoute un caractere subjectif a ce type
de croissance. Avea égal al on retrouve I'algorithme d'évaluation (ce qui la rapproche des limitations du

classique de la ligne de partage des eaux mais dontSf€eningmanuel). , . o
Les résultats de la segmentation sont tres satisfaisants.

‘ Expert ‘ Noyaux ‘ Cytoplasmes Erreurs sur les Erreurs sur les
o

1 98.3% 99.0% 1.7% 1.0%
2 96.1% 91.5% 3.9% 8.5%
3 89.2% 88.7% 10.8% 11.3%
Moyenne 94.5% 93.0% 5.5% 6.9%

Tableau 1. Taux de réussite de la segmentation pour les noyaux et les cytoplasmes.

gradient est calculé sur une image couleur. Aveégal a 94.5% des noyaux et 93% des cytoplasmes sont

0 on retrouve l'algorithme de [9] qui n'utilise que lacorrectement segmentés. Le taux de réussite de la
distance couleur entre un pixel et une région. Notkegmentation dépend en grande partie de la population
stratégie de segmentation couleur utilise cette méthocellulaire présente sur une image. Si beaucoup de cellules
pour extraire les noyaux et les cytoplasmes. L'originalitéolées sont présentes, notre stratégie sera tres efficace.
de la méthode réside dans I'extraction des marqueurs déMais pour des configurations plus complexes (comme la

ligne de partage des eaux qui utilise plusieursuperposition de noyaux), le taux de réussite n'est pas
composantes couleurs de différents espaces couleurs meésentatif car I'expert est également incapable de

également dans le choix automatique de I'espace coul@@gmenter manuellement les cellules de fagon précise. De
C1C,C; par une méthode d’extraction du contraste. ce point de vue, notre stratégie de segmentation est
Nous avons également définit une méthodologidifférente de celles employées par les autres systémes :
d'utilisation de notre procédé de segmentation couleurous avons choisi de segmenter non seulement les cellules
Cette méthodologie permet de formaliser les différentégplées (figure 5) mais également les amas les plus

étapes de la mise au point des différents paramétres mesnplexes (figure 6) et les résultats sont trés satisfaisants.

en compte lors de la segmentation couleur (choix de

I'espace couleur, choix d’'une métrique pour compard. Analyse d’'images couleur

lec,c,(R)etlccc(p), choix dune méthode de  Une fois les cellules segmentées, il reste a les

calcul du gradient, choix des marqueurs, choixyleCeci Caractériser  par  des  parametres  suffisamment

permet d'appliquer la méthode facilement & d'autres typg'éscriminants pour permettre une bonne classification des
d'images couleur cellules. Le choix des paramétres est trés important, celui-

Résultats de la segmentation ci est guidé par les informations a priori dont on dispose

Les résultats de la segmentation ont été inspecﬁ%,les cellules. D,an.s notre cas nous avons répertqrié les
visuellement par trois experts sur 50 images soit envir eren_ts types'd objets qui p_eu_vent etre rencontrgs en

2000 cellules. Toutes les cellules possédant un noyau mologle,des séreuses. On distingue les ceIIuIeg |s,olees
été correctement segmentées quelle que soit | pmposées de 18 classes), les amas (constitués de



superpositions de cellules isolées) et les débris. Ceritre innovation de notre systeme. Nous avons donc utilisé
représente un nombre de classes de cellules a reconnaitr@ombre de paramétres de texture assez élevé de fagon a
assez important. Les critéres qui permettent aux expertsdigposer de différentes représentations de la texture (les
les différencier sont des critéres de taille, de couleur, garamétres de texture sont de plus en plus fins entre les
forme et de texture. Ce sont donc ceux-ci que nous avansthodes, la précision va croissante entre les méthodes
mis en place. Nous utilisons actuellement 46 paramétrésp-Hat, Watershed et Textons). Ceci permet d’avoir un
qui sont mesurés sur chacune des cellules qui s@uint de vue multi-échelle de la texture et entraine une
extraites de la segmentation. Les paramétres de taifleilleure classification des cellules).

concernent noyau et cytoplasme. Les parametres de forme

concernent essentiellement le noyau. 7. Classification des cellules

celLIJ_iaciteleliJreernme;t dméizf{g: Iiu;:#rnli?é n d?ﬁ?}i EZIIU(I:eeSt Pour classer les cellules nous avons mis en place une
qui p 9 architecture basée sur les réseaux de neurones et les arbres

. o 3 ... a
Quaire méthades sont utilisees : une methode statisti €décision. Pour classer un objet extrait a la segmentation
nous faut d'abord déterminer s'il s’agit d’'un débris,

(moyenne, variance et écart-type pour chacune dl-?s
composantes couleu,r ainsi quune mesure globale Suroj"i']n amas de cellules ou bien d'une cellule. Ceci est
couleur), une méthode d'extraction de teXton?éalisé par un arbre de décision généré par C4.5 [11]. Cet

[17](division (_ju hoyau en Frc_)is ZONes, mon'tagne .déSig'?ﬁbre de décision a un taux d’erreurs de 6.3%. L'arbre de
les zones claires, vallée désigne les zoneséfm et inter décision est représenté par une série de 30 régles qui

désigne les zones intermediaires. On mesure pour chac Bfmettent de classer un objet en tant que débris, cellule

de ces zones la moyenne et ['écart-type de la taille, deo@ amas. Les principales erreurs proviennent de cellules

couleur et de la position des textons dans le noyau), YW&ssées comme débris, ou de cellules classées comme
méthode basée sur le chapeau haut de forme [2] (d'v's'g as. Afin de remédier a ce probléme nous avons rajouté
du noyau en zones de forte intensite chromatinienne e regle sur la taille des cellules afin de n’avoir que des

mesure de leur nqmbre, ta|II<_a,'c_ouIeur et position) et ENLtites objets dans la classe débris et des trés grands objets
une méthode basée sur la division du noyau par une li e s la classe amas. Ceci permet de réduire le taux

de partage des eaux [5] ou des mesures identiques s(%Preurs a 1.9%. Les erreurs restantes sont dues a de trés

-

Figure 5. Cellules isolées et accolées apres Figure 6. Cellules accolées ou en amas aprés

segmentation. segmentation.
effectuées. petites cellules qui sont classées comme débris.

On remarque que beaucoup de criteres de texture ont
été utilisés car la texture est I'élément le plus important A lissue de cette premiere classification on ne
pour différencier les cellules entre elles. Mais la coulewintéresse alors qu'aux cellules (qui peuvent étre des
est un parametre également trés important, c'est pourgeeilules anormales ou suspectes). Elles doivent étre
tous nos parametres de texture ont été calculés vis a vigélgarties dans les différents classes exposées dans le
la couleur et non pas en niveaux de gris. Ceci présente walgleau 2. Pour cela, nous avons mis en place un systeme



de réseaux de neurones multi-couches a rétropropagatitifiérents réseaux, on arrive finalement a obtenir la classe
du gradient de I'erreur. Les réseaux que nous utilisons dappartenance de cet objet. L'ordonnancement des
se présentent pas de la méme fagon que les réseauxédeaux d'aprés leur qualité de classification conduit au
neurones habituels. Typiquement un réseau de neuropescessus d’élimination de classes le plus juste possible et
est constitué d'une couche dentrée (les paramétnesrmet d’obtenir la classe d’appartenance la plus probable
caractérisant un objet), d’'une ou de deux couches cachffagire 7). Pour classer les cellules nous disposons donc
et d’'une couche de sortie fournissant la classe de I'objdtun systéme a base de réseaux de neurones qui prennent
Pour des probléemes trés complexes ou les objets stmtlécision liée a la classification.

difficiles a différencier, ce type de réseau peut présent w camceristiues

certaines limites, c’est pourquoi nous avons choisi ur mI——1

architecture de réseaux de neurones sensiblem r
différente.

Architecture du systéme de réseaux de neurones

Le systeme de classification basé sur les réseaux

Qualite¢

des

réseatx
decroissante

neurones se compose d'un ensemble de réseaux, che — Selection

étant destiné a séparer les éléments de deux clas R et

distinctes. Si I'on dispose de n classes cela nous condu - Classe Finale
ndn-1) \

avoir T réseaux de neurones servant a |

x

classification. La difficult¢é a séparer n classes e
simplifiée par la spécialisation de chaque réseau car | %@
réseau ne s'intéresse qu'a la séparation de deux claslinir

Chacun des réseaux procéde a son propre proces... -
d'apprentissage et possede la structure usuelle: Umggyre 7. Schéma d'organisation du systéme a base de
couche d'entrée, une couche cachée et une couche de réseaux de neurones.

sortie constituée d’'un unique neurone décidant de la classe

de l'objet dont la probabilité d’appartenance est la plus
forte parmi les deux classes que le réseau sépare. Les

entrées de chacun des réseaux sont constituées

s ; , - | classe | celules |

parametres extraits lors de l'analyse des c_JbJets et so 0 | polynucléaires neutrophiles| 300 |
normalisés entre 0 et 1. La phase d’apprentissage s'opére 1 polynucléaireséosinophiles 208
sur 80% de I'échantillon d’apprentissage et les 20% 2 polynucléaires altérés 375
restants servent de base de test. L’apprentissage que ndus 3 lymphocytes non activés 514
utilisons est un apprentissage automatique qui détermin 4 lymphocytes activés 336
I'architecture optimale du réseau a savoir son nombre de 2 Zwigggpﬂggsz 635
neurones de la couche cachée. Cela consiste a effectugr— mésotﬁé"gles 64
une suite d’apprentissages sur chacun des réseaux ¢lu s mésothélialesdystrophiques 22
systeme en augmentant & chaque itération le nombre de 9 mésothéliome 86
neurones de la couche cachée. Le processus continie 10 adénocarcinome 320
jusqu'a ce que la qualité obtenue atteigne un certain seuil E Carc'”fxpiﬂie;mo'de g
de qualité. Ainsi chaque réseau détermine sa structure lors— 3 sarcome 0
de l'apprentissage et sa qualité de classification est la 14 mélanome malin 0
meilleure possible. 15 mitoses anormales 28
Pour classer un objet, chaque réseau du systéme est 16 mitoses normales 1
caractérisé par les deux classes qu'il sépare. La valeur dg——="— lobe de polynucléaire 266
Combinaison Multiple 74

neurone de sortie appartient [4l,1], ce qui permet,
suivant le signe du résultat, de classer I'objet dans I'une Tableau 2. La distribution des cellules dans la base
ou lautre classe. De cette maniére la classe d’apprentissage.

d'appartenance de l'objet est déterminée par élimination

grace aux résultats obtenus par les différents réseaux. En

effet, si un réseau séparant deux clagkest C; désigne

un objet comme appartenant a la clasgdaCclasse Cest

éliminée. Au fur et a mesure de I'examen des résultats de



8. Résultats et discussion Si I'on s’attarde sur la matrice de confusion du tableau
u(ées classes ne contenant pas d’objets n’y figurent pas),

avec le systétme a base de réseaux de neurones surouméiz]\::;%ue dgu?alezi?frér;lg;aﬁnpluesnzlraegragfefui?és;tggm
base de 3630 cellules. Le tableau 2 donne la distributi@ polyl

des cellules dans les différentes classes. Certaines Ce”mggtrophlles et altérés, entre macrophages et cellules

peuvent correspondre a une combinaison de classes :mceesothehales ainsi qu'entre macrophages et lymphocytes

sont des cellules a classes multiples. Lorsqu’'un expert falives. Les mitoses ne sont pas reconnues en tant que

peut de fagon certaine affrmer quune cellule appartient @105 ST = €1e% Jon Recies P e BELES
une classe, il donne a la cellule une combinaison g )

classes qui représente les classes possibles de la cel iﬂ?esbgz(ra]sﬂkna duiq;g'sbsrgr Eer: edffzttoctf:rrtaliiegocr:;bsrseesd;nt
Ces cellules a classes multiples ne sont pas utilisées I6F q '

de I'apprentissage mais servent pour la base de test afifPgy representees et donc peu apprises par le systeme, ce
connaitre leur taux de reconnaissance. gui ne permet de donner des résultats assez significatifs

Une cellule a classes multiples est considérée comme pRSr ces classes. Drautre part la classe macrophage se

classée si la classe obtenue par le systeme de réseauﬁ'tasgottr:(éﬁa?elsa (L'Fggusggte Il’gi lgﬂph;%)gez acrt(lavr?;reetl,:ﬁz
neurones est parmi les différentes classes possibles ad'fe P P b

cellule. Ceci permet de mesurer de facon plus préciseg%eiz'ogag:ecfsis'gg?tc'ozngorcsiag:el ?rt(!agu?]t(?t%?orgizugt).sa
capacité de généralisation du réseau. 9

La matrice de confusion obtenue par la classification éﬁcor’mmssance est des plus d|ff|c,|le,. .
éD autre part nous avons vu précédemment quiRicer

utilisant le systéme de réseaux de neurones est résurg is ont 616 classés en tant auwamas. ceux-Ci n'ont pas
dans le tableau 3. Le taux global de reconnaissance esP q ’ P

Nous présentons les résultats que nous avons obteﬁ

Classes Polynucléaires | Lymphocytes | Macrophages ouMésothéliales| Anormales
classes 0,1,2,17 | classes 3,4 classes 5,7 classes 8 4 15
Polynucléaires 224 9 11 5
Lymphocytes 30 123 15 3
Macrophages ouMésothéliales 6 25 95 14
Anormales 0 0 5 89

Tableau 4. La matrice de confusion du Tableau 3 aprés regroupement.

60.24% pour les cellules a classes simples et de 71.62%core fait I'objet d’'une classification. Nous mettons en

pour les cellules a classes multiples (qui ne figurent ppkace une classification pour ces derniers afin de les

dans la matrice de confusion). répartir selon qu'’il sont composés de cellules normales ou
anormales. Le probleme majeur qui se pose lors de la
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17 reconnaissance des cellules provient de la présence de flou

sur I'image. Certaines cellules peuvent avoir été acquises
floues et leur reconnaissance peut poser certains
problemes car on ne dispose plus dinformations
pertinentes sur la cellule. Méme si une classification de
ces cellules amene a des résultats équivalents a la
classification de cellules non floueseci sera corrigé lors

de la phase d'acquisition des images par une méthode de
mise au point automatique du microscope.

Si I'on se place dans l'optique de notre systeme a
savoir la détection de cellules anormales ou suspectes,
notre systeme est trés satisfaisant (tableau 4). En effet
96% des cellules anormales et 95% des cellules normales
sont reconnues ce qui est largement supérieur au taux de
réussite d'un expert. Etant donné que notre systéme opére
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en postscreening on peut penser, aux vues des résultats

Tableau 3 La matrice de confusion du systeme de X .
obtenus, qu'une cellule anormale omise par Ile

réseaux de neurones.



cytotechnicien sera détectée par notre systénié0]G.N. Papanicolaou, “A new procedure for staining vaginal
Evidemment celui-ci reste perfectible et nous travaillons a smears”Science Vol. 95, pp. 432, 1942.
son amélioration.
[11]J.R. Quinlan, C4.5: programs for machine learning
Yy Morgann Kauffman, San Mateo, CA, 1993.
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