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Introduction Générale

Introduction générale

Le carcinome basocellulaire (CBC) est le plus commun des cancers de la peau. En Amérique du
Nord et en Europe [1], il représente environ 70% a 90 % des carcinomes cutanés. Il est répandu chez les
hommes agés de plus de 50 ans [2]. Aux Etats-Unis, plus de 3 millions de personnes sont
diagnostiquées d’un cancer de la peau chaque année[3, 4]. En France, le taux est de 70 individus pour

100.000 habitants par an [5].

L’opération chirurgicale reste le seul moyen efficace pour éliminer un cancer de la peau.
Le diagnostic, a I'oeil nu, des lésions cutanées précoces demandent beaucoup de temps. Une détection

est une classification automatique de ce type de lésion est nécessaire dans le but d'un large dépistage.

Afin d'identifier les Iésions carcinome basocellulaire (CBC), les médecins dermatologues
détectent un certain nombre de caractéristiques dans la lésion telle que l'ulcere, les vaisseaux
sanguins, différentes couleurs, ...,.

Le but de notre travail est d'utiliser les techniques du traitement d'images afin d’automatiser la

détection de I'une des caractéristiques du carcinome basocellulaire qui est I'ulcére.

Ce mémoire s’articule autour de trois chapitres:

- le premier chapitre est consacré aux généralités sur traitements d’images.
- Le deuxieme chapitre presente les approches qui ont éte utilisé a savoir K-means et Snake
- Le troisieme chapitre montre les résultats et limitations des deux méthodes

Le mémoire se termine avec une conclusion et perspectives.
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Chapitre 1 Généralités

Chapitre 1

Généralités

Le traitement de I’image est I'ensemble d'algorithmes agissant sur des images, afin de filtrer,

d'identifier des caractéristiques ou de détecter des objets.

| .1. L’image

Une image est une représentation planaire d’une scéne ou d’un objet. Elle est issue du contact des
rayons lumineux provenant des objets formants la scéne avec un capteur (caméra, scanner, rayons X, ...).

L’image est considérée comme un ensemble de points auxquels sont affectés des grandeurs physiques
(luminance, couleur) [6].

|.2. Image numérique:

L’image numérique est I’image dont la surface est divisée en elements de taille fixe appelés cellules ou
pixels. Elle est représentée par une matrice bidimensionnelle de valeurs numérique f(x, y), ou X, y

correspondent aux coordonnées cartésiennes d’un pixel dimage et f(x, y) lavaleur du pixel [7].

Figurel. 1: Représentation matricielle d’une image numérique

L: Leniveau de gris au point (X, y).
n : nombre de lignes.

m: nombre de colonne
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[.3. Les types de format d’image

[.3.1. Imagebinaire
Une image binaire est une matrice dans les éléments valent 0 ou 1. Par convention, les O sont affichés
noir et les 1 sont affiches I'image. [8].

Figurel.2: Image binaire.

[.3.2. Image aux niveaux degris
C’est une matrice dans laquelle chaque élément (pixel) est un nombre entier compris entre O (noir) et 1

(blanc) qui représentent les différents niveaux de gris.

Figurel.3: Image aux niveaux de gris.
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Généralités

1.3.3. Imagecouleur RVB

La couleur d’un pixel est représenté par trois valeurs biaises, qui correspondent au dosage de trois
couleurs de base (R: Rouge, V: Vert, B:Bleu). On peut ainsi représenter une image couleur par trois matrices

(plans), chacune correspond a une couleur de base (R, V et B) comme le montre lafigure |.4.

C==>rR+vV+bB
Une couleur C peut sécrire comme la combinaison linéaire :

Our,v et b sont des constantes

IMACS ol

-

[EHT Viert Liean

Figurel.4: Image couleur

|.4. Segmentation d'images

|.4.1. Définition

(1.2)

La segmentation est un ensemble d'algorithmes utilisés pour distinguer des objets d'intérét, c'est a-dire

trouver des caractéristiques locales adéquates permettant de les séparer des autres objets ou du fond. La

segmentation est une étape fondamentale dans le processus du traitement d’image en raison de ses nombreux

domaines d’application [9].
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Il existe plusieurs méthodes de segmentation:
1- Méthodes statistiques: Isodate, Kmeans, fcm (fuzzy ¢ mean)
2- Approches basés région: croissance de régions, division et fusion..
3- Approches basés contour: dérivative, contour actif (Snake, GVF, GAC).

|.4.2. Snake
Contour actif ou Snake [9] se présente sous la forme d’une courbe (fermée ou non) dont I’initialisation
est située a proximité du contour recherché et dont I’évolution s’effectue selon un processus itératif de

déformation contrdlé par un test de convergence.

Les contours actifs sont largement répandus dans beaucoup d'applications, y compris la détection de
contours, segmentation [10], et la poursuite des objets en mouvement [ 10, 11].

[.4.2.1. Principe des contours actifs (snake) :

Le principe des contours actifs est de faire évoluer un contour initial autour de I'objet dintérét vers une
position d'équilibre, c'est-a-dire une direction des bords de I'objet a détecter. Entre deux positions différentes
du contour (deux itérations), le mouvement des points est fait par une équation impliquant des forces qui
agissent sur le contour. Ces forces dépendent des données de I'image (tel que le gradient et I'intensité) et des

propriétés du contour (rigidite, élasticité...).

Lafigure suivanteillustre le principe du contour actif :
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courbe putiale

. ~
-~ e
/,’”#ﬁ;x\ courbe & Finstant t
’ Luitesse 1%‘1“ ' -

"'_,.:-r"‘

courhe a l'stant t+1

= objet & détecter

Figurel.5: Principe des contours actifs.

Soit v(s,t) la position d’un point de lacourbe aun instant t, et X, y les coordonnées cartésiens d’un point de

I’image.

{v(s,t) = [x(s,1),y(s,1)];s € [0,1]et t € [0, o]} (1.2)

1.4.3. Algorithme K-means

K-means [12] est I’un des algorithmes de segmentation les plus populaire. Il vise a produire un
partitionnement de I'image de maniére a ce que les pixels d’une méme classe soient proche en distance.
L’idée principale est de définir K centres, un pour chague classe. Le centre de classe est la moyenne des

pixels de laméme classe.
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L'algorithme de Kmeans est comme suit

1- Définir a éatoirement les centre de k classe
2- Balayer I'image, en calculant la distance de chaque pixel avec les centres de classes.

3- Attribuer les pixels aux classes les plus proches.

4- Recalculer les centres de classes en considérant les pixels attribués pour chagque classe.
5- Répéter les étapes 2,3 et 4 jusgu'a ce que | es centres de lasses ne changent pas.

Le principal inconvénient de cette méthode est que la classification finale dépend du choix du la
partition initiale (nombre de classes choisis) [13].

La méthode des K-means a été généralisée sous I’appellation de la “ méthode des nuées dynamiques” .
Au lieu de définir une classe par un seul point, elle est définie par un groupe de critere (distance,

moyenne,...).
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Figurel.6: Kmeans avec k=4.
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|.5. Image der moscopique::

La dermatoscopie est un procédé utile lors d'un diagnostic des lésions cancéreuse de la peau. A l'aide
d'un microscope portatif appelé dermatoscopie ou dérmoscope, permet aux meédecins visualiser in vivo des

structures cutanées épidermiques non accessibles a I*eeil nu. [13, 14]

Ce dispositif est équipé d’'une lentille grossissante et d’une source de lumiére. Son utilisation nécessite un
liquide d’immersion qui s’interpose entre la peau et la lame de verre de sa lentille [13, 14].

1.6. Carcinome baso-cellulaire (CBC) :

Le carcinome basocellulaire (CBC) est une lésion maligne de la peau. Le traitement précoce est
nécessaire, avant son extension sur la surface de la peau ce qui rend I’exérese difficile [15]. Les carcinomes

basocellulaire apparai ssent généralement sur des zones découvertes du corps (téte, cou,...) [16].

Figurel.7 : Lésion de type Carcinome baso-cellulaire.
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L es caractéristiques de ce type de cancer sont:

une petite bosse lisse et brillante.
Lésions crolteuses.

Ovoides bleu-gris.

Voilerose.

Semi-translucide.

vaisseaux sanguins.

Ul cérations atraumatiques

1.61. Ulcere:

Un ulcere "atraumatique”, est I'une des caractéristiques identificatrice du carcinome basocellulaire [ 17].

Les ulceres cutanés sont des spots rougeétres dus a l'irritation de la Iésion. Les ulcérations apparaissent

en rouge vif en raison du sang frais non dilue [17].

*

.;"ﬁin

Figure 1.8: apparition d'ulcere sur leslésions CBC.
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|.7. Conclusion :
Ce chapitre, nous I'avons voulu a ce qu'il soit une bréve introduction aux concepts liés au domaine du

traitement dimages. On désigne par traitement d'images I'ensemble des techniques permettant de modifier
une image dans le but de I'améiorer ou d'en extraire des informations.

10
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Chapitre 2
M éthodes et algorithmes utilisés

Dans cette partie du mémoire explique les deux agorithmes utilisés pour la détection de
I'ulcére dans une lésion. Premierement, un prétraitement qui consiste a éiminer les poils fin en
utilisant le filtre médian, par la suite |la méthode DullRazor [18] est utilisée pour supprimer les poils

noir épais.

[1.1. Prétraitement

Deux filtres sont utilisés pour éliminer les poils. Les poils fins avec le filtre médian et les poils

épais avec |'application DullRazor.
I1.1.1 Filtre Médian

L’ algorithme est relativement simple. Le filtre remplace chaque pixel par la valeur médiane
du pixel et de ses voisins. Le nombre de voisins peut étre déterminé a I’aide d’un paramétre. Cette
variable indique la taille du carré dans lequel seront effectués les calculs. L algorithme est appliqué

sur chague composante RGB indépendamment. VVoici un exemple d’une image choisie:

@ (b)

Figurell.l. :Exemple defiltre médian, () : Image originae, (b) : Image filtrée.

10
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I1.1.2 DullRazor

Algorithme Dullrazor est efficace pour la suppression des poils épais noirs.

01111111110 00000000000
01000000000
00100000000
00010000000
00001000000
00000100000
00000010000
00000001000
00000000100
00000000010
00000000000

(@) (b)

OFRrRPRRPREPRPRPEPRLRO

~
Ne>

Figure 11.2: Les types des éléments structurants, (a) éément de structure horizontale,
(b) élément de structure diagonale, (c) élément de structure verticale.

(1) Pour localiser les poils noirs, une opération de fermeture morphol ogique en niveaux de gris est
appliquée aux trois bandes de couleurs séparément. L'opération de fermeture avec les trois éléments
structurant (figure 2.2) sur I'image aux niveaux de gris met en valeur les pixels poils. L'expérience a
montré que les trois ééments structurant 0 ° (horizontale), 45° (diagonale) et 90 ° (verticale)

commeillustré alafigure 2.2 , sont adéquats.

Soit Gr I'image de fermeture en niveaux de gris généralisée du plan rouge (Ir) d'origine.
S0, 45 et S90, sont les éléments structurant dans la direction horizontale, diagonale et verticale.

Gr peut étre exprime comme:

Gr=1Ir- max{Ir*S0, Ir * $45, Ir* SO0} (n.2)

11
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ou * désigne |'opération de fermeture.

Le masgue des poils est une binarisation de I'image Gr par un seuil empirique T

1siG, >T

M, (xy) = {0 <i non (11.2)

Le méme procéde est utilisé pour la plan vert (lv) et bleu (Ib). Et le masque finale est une

superposition des trois masques binaires.

M=M; U Mg U M (11.3)

(2) Dans cette éape dinterpolation, le masque capillaire binaire, M, obtenu a I'éape (1), est utilisé
pour guider |'opération de remplacement, en remplacant la valeur de pixel correspondante de
I'image originale par les valeurs de pixel non-poils proches. Avant que I'opération de remplacement
soit effectuée, chaque pixel dans larégion des cheveux du masgque M est vérifié pour sassurer qu'il
est situé dans une structure mince et longue, c'est-a-dire la structure capillaire; sinon, il est rejeté

comme un bruit.

Lorsgu'un pixel est vérifié pour étre a l'intérieur de la structure capillaire, son pixel
correspondant dans I'image originale est remplacé, en utilisant I'interpolation bilinéaire, par deux
valeurs de pixels non-cheveux proches le long de la ligne la plus courte, la ligne perpendiculaire a
la plus longue. Etant donné que le masque de cheveux binaire, M, est construit selon laméthode de
seuillage décrite a I'éape (1), les emplacements exacts de la coiffure ne peuvent étre délimités en
raison de la non-préecision de la valeur de seuil, du bruit dimage et de I'effet de pénombre sur les

poils.

Soit | (X, y) lavaeur dintensité pour le pixel de remplacement, 11 (X1, y1) et 12 (X2, Y2)
soient les intensités de pixels non-cheveux sélectionnées le long du sens le plus court. La nouvelle
valeur dintensité In (X, y) peut étre exprimée comme :

B{2Cx,¥) 1y (1 (x !'.}'!)JI + fi(xil}'i) " D )05 (x3,53), (”4)

,“('l'}') - :: (I:‘ }I:‘} * Dy (g, ez (x3,05) D1y (x !}'!),":(-'l-:;}':);

U(d(u, b),B(t, {!)j = (t —w)?+ (d — b)? (11.5)

12
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(3) Lissage, dans cette étape, un filtre médian 5 X 5 est utilisé pour lisser ces lignes minces qui
apparaissent aux bords des poils lors de la restauration, suivie d'une opération morphologique

dilatation avec un éément structurant carré de taille 5x5.

Figurell.3: suppression des poils par Dullrazor

I1.2. Segmentation :
[1.2.1 Snake:

Représentation paramétrique de contour actif :

C={v(9) = (x(9), y(9)); s € [0; 1]} (11.6)

Einterne(C) = [2a | 22| 2+ B | 22| 202 (11.7)

=> un contour actif aune énergie interne faible lorsque c’est une courbe “réguliére” (ni trop étiré, ni
trop tordu).

Eimage(C) = A 1 JA/ (v(9) | 2ds. (11.8)

=> un contour actif a une énergie image faible lorsque qu’il est positionné sur un contour de
I’image.

13
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Image originale

4L

Prétraitement

(Filtre gaussien)

J L

gt

Contour Fina

Figurell.4: Organigramme de la méthode une basée sur les snakes.

Voici un exemple d’application sur la lésion :

(@ (b)
Figurell.5: (@) : imageoriginale, (b) : contour final.

14
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11.2.2 K- means:

Dans notre cas on a choisi K=2.

Image originale

JL

Filtre médian

JL

Dullrazor

K-means

J L

Résultat final

Figurell.6: Organigramme de la méthode deux basée sur K-means.

15
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Exemple d’application sur la lésion :

(b)
Figurell.7: (a) : Image originale, (b) : Image segmentée.

[1.3. Post traitement :

Le résultat de segmentation n’est pas parfait, le post-traitement est utilisé pour améliorer le

résultat.

[1.3.1 Ladilatation :
Cette opération est utilisée pour remplir les trous qui peuvent apparaitre dans les objets

segmentés.

Soit X une figure, a savoir un ensemble de pixels. Pour un éément structurant B, la dilatation de X

par B est |I'ensemble obtenu en remplagant chagque pixel p de X par safenétre By :

Dils(X) = L{Bp | peX} (11.9)

L'effet de ladilatation est d'abord d'élargir les objets dans I'image binaire. la hauteur et largeur
de lafigure dilatée seront les sommes respectivement des hauteurs et largeurs de lafigure originelle
et de I'édément structurant. Si I'éément structurant est décentre, la dilatation décalera la figure dans
le méme sens. Enfin les coins convexes de la figure seront déformés en fonction de I'élément

structurant. Lafigure I1.9 montre une dilatation par un élément structurant carré 4X4.

16
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IIRIANEIE
M1 LEARIGARIGER
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BRI

Figurell.8: exemple de I’effet de la dilatation.

Il1.4.Conclusion :

Un aspect important lors du choix de I'une de ces méthodes est |e temps d'exécution. En effet, s
I'on veut appliquer la segmentation a toutes les images , il faut que cela puisse étre effectué en un
temps raisonnable.

Un bon post-traitement serait envisageable. |l permettrait daméliorer considérablement le résultat
final. Chague méthode impose de concevoir un post-traitement adapté a celle-ci.

17
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Chapitrelll
Expérimentations et r ésultats

Ce chapitre est consacré présentation des résultats de segmentation trouvés par
deux méthodes basées sur les algorithmes de K-means et Snake.
I11.1. Testset résultats
I11.1.1 Base de données

Dans ce mémoire, une base de données constituée d’un ensemble de 25 images
dromoscopiques, cancéreuses de type carcinome basocellulaire (CBC) précoce, de
taille 1024 x 768. Toutes les Iésions ont un ulcére atraumatique. Quelques images

sont couvertes de poils.

[11.1.2. La premiere méthode (K-means)

Quelgue résultats d’application de I'algorithme basé sur K-means ( figures 111.1 a
[11.5) montrent ces images, les images segmentées correspondantes, les images
dilatées et lesimages avec un remplissage de trous.

=ry

(a) (b)

(b) (d)
Figurelll.1l: (a) :imagel; (b) : image segmentée; (c) : image dilatée;
(d) : remplissage des trous.

v' LafigureIll.1 montre que I'ulcére est bien segmenté (bonne détection), car cette
image est bien contrastée.
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€) (b)

(©) (d)
Figure 111.2: () : image 2 ; (b) : image segmentée ; (c) : image dilatée ; (d) :
remplissage des trous.
v Nous pouvons dire de laFigure 111.2 que le résultat de segmentation n'est pas
précis, mais |'algorithme a pu détecter |'ulcére.

Figurelll.3: (a) :image4 ; (b) : image segmentée ; (c) : image dilatée ; (d) :
remplissage des trous.

v Nous constatons que cette image Figure (111.3) nous donne une segmentation
médiocre, celaest di ala mauvaise initialisation des centres de k-means.
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(d)
Figurelll.4: (a) :image5; (b) : image segmentée; (c) : image dilatée ; (d) :
remplissage des trous.
v Nous constatons que cette image Figure (111.4) nous donne une segmentation
meédiocre, celaest di ala mauvaise initialisation des centre de k-means.

- &

(c) (d)

Figurelll.5: (a) : image 6 ; (b) : image segmentée ; (c) : image dilatée ; (d) :
remplissage des trous.

v' Figure (I111.5) montre une bonne segmentation, car I’objet est clair et I’image est
bien contrastée.
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[11.1.2. Ladeuxieme méthode (Snake) :

Nous allons présentées maintenant les résultats de I’application de la deuxieme
méthode basée sur la méthode Snake. Les figure (111.1) a figure(l11.6) montrent ces
images, les images segmentées correspondantes, les images dilatées et les images

avec un bouchage des trous.

s
-y -3

@ (b)

-9

(©)
Figurelll.6: (a): Image originale, (b): Initialisation du contour, (c): Contour final

v/ Dans cette image nous pouvons dire que le résultat de segmentation est
insatisfaisant car les cavités ne sont pas bien détectées.
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S

(©
Figurelll.7: (a) : image originale, (b) : initialisation du contour, (c) : contour final

v Malgré cette image soit bien contrastée, nous constatons que cette derniére
n’est pas bien segmentée car, I’objet n’est pas contrasté.

(b)

(©
Figurelll.8:(a) : Image originale, (b) : Initiaisation du contour, (c) : Contour final

v Dans cette image on a moins bonne segmentation car, le contour n’est pas bien
centré.
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% L

@ (b)

Tpuhm Ansl. a0 = 30

“

(©

Figurelll.9.: (a) : Image originae, (b) : Initialisation du contour, (c) : Contour final.

v Dans cette image on aune bonne résultat, I’objet est bien segmenté.

I11.2.Conclusion :

Les techniques de segmentation d’images a savoir : le K-means et e snake offrent
des bons résultats de segmentation, malgré que la méthode du snake classique s’avére
inadéquate pour détecter |es régions concaves.
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Conclusion Générale

Conclusion générale

Dans ce mémoire, deux algorithmes de segmentation d'ulcere des lésions cancéreuses de type
carcinome basocellulaire, sont utilisés. La premiere etape consiste en un prétraitement qui supprime les

poils qui couvrent la Iésion et les parties ulcérées, I'algorithme DullRazor est utilisé.

Une base de données de 25 images dermoscopiques est utilisée par deux algorithmes. L'un est base
sur les K-means et l'autre sur le Snake. Les résultats ont montré que la méthode k-meansa des
limitations quant a l'initialisation des centres de classe, ce qui peut altérer le résultat final. Le deuxiéme
algorithme, basé sur le Snake, & montrer une grande imprécision de segmentation de l'ulcére di d'une part
au blocage de I'évolution du contour initial aux énergies minimums locales et d'autre part, le Snake est

incapable d'évoluer aux cavités.

Plusieurs améliorations peuvent étre apportées, en agissant au niveau prétraitement en éliminant
efficacement les poils. L'utilisation des méthodes des contours actifs les plus performants tels que GVF,
GAC.
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Résume

Les méthodes de segmentation d'images sont nombreuses ,toutes présentent des avantages
mais ne donnent pas entiere satisfaction. Toutes doivent étre adaptées en fonction des applications
que I'on se propose de réaliser. Dans ce mémoire deux algorithmes de segmentation de 1’ulcére des
Iésions cancéreuses de type carcinome basocellulaire, sont utilisées. Les snhakes ou modeéles
déformables ont permis de s'affranchir du chainage des points du contour mais nécessitent le
réglage de nombreux paramétres. K-means vise a produire un partitionnement de I'image de
maniére a ce que les pixels d’'une méme classe soient proche en distance

Enfin, nous présentons les différents tests réalises et les résultats obtenus.

Mots-clefs
Traitement d'images, snake, k-means, prétraitement, segmentation.

Abstract

The image segmentation methods are numerous, all of them have advantages but are not
entirely satisfactory. All must be adapted according to the applications that one proposes to realize.
In this thesis, two algorithms of segmentation of the ulcer of the basal cell carcinoma lesions are
used. Snakes or deformable models have made it possible to overcome the chaining of the points of
the contour but require the adjustment of many parameters. K-means aims at producing a
partitioning of the image so that the pixels of the same class are close in distance

Finally, we present the different tests performed and the results obtained.

Keywords
Image processing, snake, k-means, pretreatment, segmentation.
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