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Abstract

In this paper, we propose to compare various unsupervised algorithms of pixel classification, and this, in various color
spaces, for the segmentation of color images. This article is composed of three parts described thereafter. In the first one,
we clarify the data processing sequence of our color segmentation. In the second part, we detail the classification of pixels
and color watershed methods. In the last part, we evaluate the results of the segmentation by the Liu’'s method on images of
bronchial cytology. Finally, we conclude that our technique of segmentation is adapted to the extraction of the cytoplasm of
thecells.
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1 Introduction

Les laboratoires d’anatomie et de cytologie pathologiques traitent deux types d’examens : I'examen histologique qui
examine des coupes de tissus cefoqui constituent lestfes vivants et I'examen cytologique qui examiretdlement de
cellules isofes provenant desglévements. En ce qui nous concerne, nous ne traitons que des examens de cytologie. Les
cellules sont fires puis col@és sur une lame degieévement afin dViter une @gerérescence et de mettre emidence
les différents constituants cellulaires. Celles-ci sont ensuite agegyzar un expert en cytopathologie puis par edecin.
Cetteétape redve du screening et consisgeahalyser au microscope, toutes les cellulesg@ntes sur une lame. Le but
de cetteetude est de repér toutes les cellules et d'identifier toutes sortes d’anomalies et tout parirnént les cellules
can@&reuses. Cet examen doit permettretablir un diagnostic fiable, mais ce travail reste complexe, fatiguant, peu rapide
et le Bsultat repose beaucoup sur le point de vue du cytopathologiste. Du fait de la diffiewd€ travail, des erreurs de
screening sont possibles et d@esdes peléevements non significatifs (mal faits ou mald®); une mauvaise integggtion,
des erreurs ou omissions (par diminution de la vigilance du fait du faible taux de cellules suspectes ou anormales), un grand
nombre de lamesa analyser (monotonie du travail car le cytopathologiste peut aéirdier des centainesdes milliers de
cellules par jour). Pour ces raisons, il petre"utile d’automatiser laedéction de cellules suspectes ou anormales en utilisant
un syséme semi-automatique et permettre ainsi d’apporter une aide au diagnostic en terme d’assurasce qualit”

Ce systme doit donefre capable d’extraire correctement lesatiiiits constituants cellulaires c'estlire le cytoplasme
et le noyau. Pour cela, nous proposons umthode de segmentation leassur unetape d’extraction de marqueurs et de
localisation d'objets. L'extraction estali®€e par une classification de pixels non-supe®j&t la localisation des objets par
une ligne de partage des eaux couleur. lessiltats de segmentation sont obtenus danerdiits espaces couleuraepartir
des algorithmes suivants: K-means, C-means, Fisher. Nous montrons ainsi quegibtr@éentie segmentation est adagt”
la segmentation d’objets faiblement texdar”



2 Segmentation couleur

Notre straggie de segmentation seabmpose en dewtdpes dfinies ci-apes (Figure 1) : I'extraction de marqueurs et la
localisation d’'objets, suivie d’'une phasesddluation desasultats.
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Figure 1. M éthode de segmentation g énérale.

e L'extraction de marqueurs est unegitape de la localisation. Nous traitons cettgpe par une classification de pixels
qui consistea extraire grossrement les objets que nous cherchons ensuitealiser. Il n’est donc paseoéssaire
d’avoir une pecision exteime sur la dlimitation de ces derniers. Une connaissance a priori de I'image et plus
précigment des caragtistiques des objet éxtraire permet d'utiliser desethiodes adaptsa la forme, la taille,
la couleur, la texture. Nous utilisons degtimddes reposant sur la couleur car pour des images de cytologie, c’est la
principale information a priori disponible.

e La localisation consista tBlimiter le plus peci€ment possible lesegions de notre image obtenuggartir des
marqueurs de éfape pecddente. Pour notretide, nous avons utiésine opfation de morphologie mathiatique
appe€e ligne de partage des eaux couleur §gisant une croissance aggions avec comme ceite d’aret le gradient.

3 Meéthodes de segmentation
3.1 Classification de pixels

3.1.1 Influence du nombrede classes et du classifieur

Notre extraction de marqueurs s'effectuant par une classification de pixels non sepaneiss avons testfois classifieurs,
K-means [9], C-means, et Fisher [4, 5] gaafisent un partitionnement automatique des individus elasses homames

en utilisant I'information couleur (Figure 2). Nous verrons par la suite que nous utilisons aghaaas de classification de
pixels correspondarat une classification avec ou sans reclassement. Adivitdt I'obtention de @Sultats diférents pour un
méme classifieur sur uneemnie image, la position initiale des centres de geadtés classes est toujours identique. lls sont
uniformément Epartis sur I'axe des niveaux de gris. Ceci permet d'assurer que le labetaffewt’classe de pixels (noyaux,
cytoplasme, fond) reste identique quels que soient les classifieurs et les images. utilis”

Le nombre de classes reste un pagta terminant pour I'extraction de nos marqueurs car il permet d’extraire le type
d’'objets dEsi (Figure 3). Notre application nous demandant de reatnertedis types d’objets (muccus, noyau, cytoplasme),
ce pararatre devrafre au moinggala trois. Mais nous verrons par la suite qu'il petreingressant d’augmenter ce nombre
de classes pour fusionner ensuite certaines d’entre elles et obtenir ainsi une meilleure extraction de nos marqueurs. Dans ce
cas, les classes fusionner sont @ermirées automatiquemeatpartir des positions de leurs centres de geagitde leur
label.

3.1.2 Classification de pixels sans reclassement

La classification de pixels sans reclassement conaisféectuer une classification sur I'image initiale afin d’obtenir d’'une

part les marqueurs cytoplasmiques et d’autre part les marqueueairasl(Figures 4 et 5). Pour cela, nous faisons varier le
nombre de classes du classifieur d& 8 afin d’extraire de fam p@cise, les difrents constituants cellulaires ainsi que les

objets indsirables tels que le muccus.



* . - e . . @ ’ .
38 > s
L] . ‘9,/’ .
£ - 55 . <
. - . » .
. o B B o D B » )
“ s . .“o ¢ s L ¢ 4
L] ™ . - ® »
. . .
- L . ' 3
. » L1 s ° ° e - * ° e
* » o8
(a) image initiale (b) K-means (c) Fisher
Figure 2. Segmentation obtenue avec deux classifieurs diff érents.
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Figure 3. Influence du nombre de classes du classifieur.

3.1.3 Classification de pixels avec reclassement

La classification de pixels avec reclassement congigffectuer une preraie classification de pixels sur I'image initiale
comme peccdemment afin d’obtenir les marqueurs cytoplasmiques et I'extraction du muesenpsur certaines images.
La particulari€ intervient dans un dewxine temps, en effectuant une deume classification sur les pixels desgyions
cytoplasmiquesetermirées auparavant afin d’extraire les noyaux (Figure 6 et 7). Pourdesemdisons que peedemment,
nous faisons varier le nombre de classes de&3 *

3.2 Lignede Partage des Eaux couleur

A l'aide des marqueurs obtenusspédement, nous cherchoasocaliser peci€ment les contours desgions. Pour cela,
nous utilisons une Ligne de Partage des Eaux couleur [12, 10]epklS commuernent LPE couleur (Figures 8 et 9).
Celle-ci est compa=® de deurtapes [11].

e |'extraction de marqueurs servant comme geraéscroissance de la LPE,

e une croissance qui utilise les germes@demment extraits pour propager éggjlettes dans I'image selon la fonction
d’'agrégation.

La LPE couleur utilise dans cet article esefiie selon une fonction d’aggation sptifique. Cette fonction d’aggation
définit la probabili€ d’agégation d'un pixela’une ggion. Elle est ba€ sur deux informations principalesativant
l'information spatiale de I'image : une information locale expe#rpar le gradient couleur et une information globale éenn”
par une mesure de la couleur moyenne @gsoris @&crivant I’homogneité globale de celles-ci. La fonction d'agéation est
définie par [6, 7]:

f(p, R) = (1= )| L(R) = I(p)[| + [ VI(p)]
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Figure 4. M éthode de classification de pixels sans reclassement.
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Figure 5. Classification de pixels sans reclassement.

ol I(R) dénote le vecteur donnant la couleur moyenne dedpori R de I'imagel, I(p) le vecteur donnant la couleur
d'un pixel P et VI(p) le gradient couleur. Cette fonction combine I'information locale (module du gradient coulexg 0°
gradient est calcelen utilisant le crigfe de Di Zenzo [3]) et I'information globalegsultant d’'une comparaison statistique
entre la couleur d’un pixel et une ggion voisineR calcuBe avec la distance euclidienne). Durant le processus de croissance,
chaque fois qu’un pixel est ajed une ggionR, la couleur moyenne de lagion est misa jour. Limage couleur et 'image
gradient sont toutes deux normaks afin que leurs valeurs soient dans éama gammex est un coefficient de poedation
qui permet de modifier I'influence du ceite local par rapport au ceite global durant le processus de croissance. |l est
géréralement fig selon la connaissance a priori sur I'image mais une segmentation adaptable qui modifie la valeur de ce
parangtrea chaque &fation de la croissanegant plus appropei, c’est cette dereie méthode que nous avons utéis (voir
dans [7] pour plus deetails).

4 Reésultats
4.1 Imagesde cytologie bronchique

Les images de cytologie bronchique sur lesquelles nous travaillons sont des images cellulaires microscopiquegsconstitu”
de cytoplasmes, noyaux, et parfois d'objetsasidgables comme le muccus. La diffi@iippEmentaire sur certaines de ces
images est d'extraire ce muccus qui ne nous apporte aucune information afin de I'inclure dans le fond. Par opposition au
fond, nous obtenons alors facilement les marqueurs cytoplasmiques. Nous devons ensuite Zlestchiee les objets de
type noyau pesentsa l'interieur des cytoplasmes.

Dans cette partie, nousgséntons lessultats que nous avons obtenus sur une base de 12 images couleur de cytologie de
tumeurs bronchiques gséntant chacune des dizaiaedes centaines de cellules. Les imagegésstont des images couleur
24 bits de 574*752 pixels acquises par une plateforme noresalidlotre traitement et developp’en C++, en utilisant
la librairie de traitement d'images PANDORE [2]. Les tests @iitéffecte's sur une machine PC Pentium |l cadesa”
450Mhz etéquipge de 512Mo de RAM.
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Figure 6. M éthode de classification de pixels avec reclassement.
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Figure 7. Classification de pixels avec reclassement.

4.2 Evaluation dela segmentation

Dans le cadre dedtude de cellules anormales, dont le but est d’assureraneisation du diagnosticdtape dévaluation
est tes importante. C’est pourquoi, afin de comparer éssultats obtenus en fin de traitement et ce derfajuantitative,
nous avons utilis’la méthode dévaluation propas8 par Liu [8] puis areliorée par Borsotti [1]. Cette athode fournit
un indice de qualé’permettant la comparaison de segmentations entre-elles sana &vofournir une segmentation de
référence. Mais elle ne prend pas en compte le temps de calcul de I'algorithme @sererune information relativement
importante. Nous tiendrons donc compte de ce temps de calcul ereswglde la rethode dévaluation de Liu dfinie
ci-dessous.

2

R
1 e:
Iy)=——— VRS —
QUn) = 500 N7 R;lJrlog(Ai)

avecl,, correspondard I'image segmeeg,N. M la taille de 'image R le nombre deegions de I'image segmeg; A ;
I'aire de lai®me région,e; I'erreur portant sur la couleur moyenne de fane région. Plus l'indice de quabt() est faible,
meilleure est la segmentation. Mais I'utilisation de cetithode dévaluation ecessite certainesgmautions : lesagions
doiventétre uniformes et homeges. LinErieur des egions doitetre simple sans trop de trous, et legions adjacentes
doivent avoir des valeurs défentes.

4.3 Expérimentations

Nous pEsentons dans cette partie, lesuitats obtenus avec les trois classifieurs que nous avonsaitills‘means, C-
means et Fisher. Ces algorithmes de classification de pixels reposant sur I'information couleur, nous les esatentest”
differents espaces nomesici-apes: RVB, HSL, XYZ, ACP,I1 1513, YCgCg, YIQ, YUV, LUV, LAB, LCH (Tableaux 1
et 2). Notons cependant que I'algorithme de Fisher ne travaillant que sur une composante d’'un espace couleur, nous avons
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Figure 8. LPE couleur apr és classification sans reclassement.
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Figure 9. LPE couleur apr és classification avec reclassement.

décompos pour celui-ci, I'espace utilesén trois composantes. Nous avons dans chaque espace cenadgr]d segmen-

tation pour difErents paraetres de notre classifieur. En ce qui concerne I'extraction du cytoplasme, nous avenetest”
segmentation avec un nombre de classes compris entre 3 et 5. Pour I'extraction du noyau, hous avons respect&ement test”
avec 4 et 5 classes pour une classification sans reclassement et 3, 4 et 5 classes pour une classification avec reclassemer
En effet, ayant besoin de part notre application de reatren®@types objets : le fond, le cytoplasme et le noyau, le choix

d’'un nombre de classes snEura trois a don@t abord”de sortea obtenir une extraction plus fine des objets. Par cette
méthode, nous pouvons par exemple voir appgiour 5 classes : du fond, du muccus, du cytoplasme, du noyau et des
nuckoles. Il nous reste alossfusionner les deux presties classes et les deux demneis pour obtenir ainsi de meilleurs mar-

gueurs. Cependant, pour des questions desglaatls ne @sentons que legsultats de chaque classifieur avec ses meilleurs
paranetres. D'apes les e€sultats peseng’s, nous pouvons affirmer que les K-means (avec 4 classes pour le cytoplasme et 4
classes en reclassement pour le noyau) et C-means (avec 4 classes pour le cytoplasme et 4 classes sans reclassement poul
noyau) donnent leurs meilleurssultats dans I'espace XYZ. Cependant comme nous I'avons mggaedemment, il est

important de prendre en compte le temps de calcul de I'algorithme. D’autant plus que notre application portant sur des images
biomédicales impose un temps de traitement assez faible afin de pouvoir obtenir un diagnostic rapide. Dansetamas, et
donrge la similitude de ceesultats, les C-means sanexclure de suite car la complexitie I'algorithme est e®W(N ?),

par rapport aux K-means qui est &N ). Ceci até eérifié puisque le traitement d’'une image par les C-means prend 7 fois

plus de temps que par les K-means. En ce qui concerne I'algorithme de Fisher, nous obtenons les resillatsssur la
composante saturation de I'espace HSL (avec 3 classes pour le cytoplasme et 3 classes avec reclassement pour le hoyau,
mais nous pouvons nous rendre compte de par les images segquo€ I'extraction du noyau est moins bonne qu’avec les

deux autres algorithmes (Figures 10 et 11). Nous voyons alorsréinde travailler sur toute I'information couleur et non

pas sur une composante comme le fait Fisher. Notgagement que notreettiode de segmentation n'est pas adaatla
segmentation des noyaux de par la texture de ces derniers, et leur large gamme de couleur. Nos marazénas mtiaht

pas bien extraits, et notre LPE couletiant tes sensibla Tinitialisation de ces derniers, la segmentation des noyaux devient

alors peu pecise. Cependant, les cytoplasmes cellulatast peu text@s, notre rathode de segmentation donne sur eux



des Esultats t&5 satisfaisants.

Classifieur| k-means| C-means| Fisher (Composante Q) Fisher (Compossante 1) Fisher (Composante 2
RvB | 6.543 6.607 6.746 9.206 9.182
HSL | 109.747| 59.016 88.790 4.080 9.007
XYZ 6.522 6.477 7.105 8.199 6.862
YIQ | 8.105 8.081 7.628 19.365 81.275

YCBCR | 7.906 7.806 7.466 43.943 19.606
YUV 8.000 7.793 7.468 44.576 7.468
111213 | 147.449| 114.150 7.491 100.364 7.468
ACP | 9.082 11.300 24.867 8.698 7.710
LCH | 9.662 81.477 9.350 77.901 6.155
LAB 8.270 9.091 8.370 15.624 13.338
LUV 8.339 8.938 8.348 15.297 24.750

Table 1. Evaluation des classifieurs sous diff

érents espaces de repr ésentation sans reclassement.

Classifieur| k-means| C-means| Fisher (Composante Q) Fisher (Composante 1) Fisher (Composante 2
RVB | 6.465 7.081 6.713 7.636 8.538
HSL | 21.252 | 21.804 33.386 3.388 8.392
XYZ | 6.459 6.816 6.819 7.143 6.850
YIQ | 7.152 8.536 6.875 14.276 38.934

YCBCR | 7.513 7.915 6.842 22.141 14.847
YUV | 7.553 7.883 6.841 8.367 8.307
111213 | 62.130 | 48.443 7.277 34.138 37.442
ACP | 7.611 8.852 18.768 7.658 7.472
LCH 9.798 11.395 9.212 24.775 6.155
LAB 8.187 8.528 8.095 8.339 5.769
LUV | 8.530 8.659 8.064 14.771 6.450

Table 2. Evaluation des classifieurs sous diff

érents espaces de repr ésentation avec reclassement.

5 Conclusion

Nous avons @Sent’ dans cet article, ddifents algorithmes non-supems$de classification de pixels (K-means, C-means,
Fisher) dans diffents espaces de repentation en vue de la segmentation d'images couleur. Cette classification de pixels
a pour but d’obtenir des marqueurs servaetape d'initialisation d’'une Ligne de Partage des Eaux couleur. Aéwadlier
la qualig de notre segmentation, nous avons @tilssfréthode dévaluation propa=s par Liu. Mais cette demmié n’est pas
toujours en accord aveceNaluation visuelle des experts en cytopathologie. C’est pourquoi, il poatraitigressant de
déterminer un crigfe de la qualé’de la segmentation t&aslr une segmentation deféfence. Lesasultats obtenus sur nos
images bioredicales nous permettent d'eadliire que I'algorithme des K-means par rapparelui des C-means apporte des
résultats similaires pour un temps de calcul nettement plus court. L'algorithme de Fishex Quarda pas donede Esultats
satisfaisants, ce qetait pgvisible car il ne travaille que sur une composante d’'un espace dsegpation et n'utilise pas par
congquent toute I'information couleur. Cett¢ude a donc permis de montrer que notethnde de segmentation est bien
adap€ea la segmentation d'objets faiblement textsi(Cytoplasmes). En ce qui concerne la segmentation d’objets fortement
textuBs (noyaux), une agtioration consisteraia utiliser une classification supergisoua coupler une classification de
pixelsa des outils de morphologie matiatique traitant de la forme et de la texture (travaux en cours) afin d’obtenir une
extraction plus peCise des marqueurs.
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Figure 10. Meilleurs classifieurs.
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Figure 11. K-means dans les trois meilleurs espaces.
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