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Résumeé

Dans ce travail, nous avons étudié I'introduction de la logique flove dans les processus de segmentation
d’images multi-spectrales de frottis sanguin. Notre approche s’appuie sur l'utilisation de I'analyse en
composante principale (ACP) sur le jeu d'images spectrales, suivi de I'utilisation de la logique floue sur la
premiére composante principale des images, comme méthode de segmentation des globules rouges. Elle
nous a permis de définir une appartenance graduelle des globules rouges a une classe, facilitant ainsi leur
comptage. Le résultat donne liev d 1.53% d’erreur par rapport au comptage manuel, et nous montre que
cette technique permet d’atteindre des résultats proches de ceux des méthodes standards, quant @
I'estimation du nombre de globules rouges dans I'image d’un frottis sanguin.

Mots-clés : /logique flove, segmentation, images multi-spectrales, parasitemie, analyse en composante
principale.

Abstract

Segmentation by fuzzy logic to estimate the number of red blood cells in multi-
spectral images of unstained blood smear

In this work, we studied the inclusion of fuzzy logic in the segmentation process of multispectral images of
blood smear. Our approach is based on the use of principal component analysis (PCA), followed by the
application of fuzzy logic to the first principal component images as segmentation method of red blood cells.
It allowed us to define a gradual membership of red blood cells to a class, thus facilitating their counting.
The results give rise to 1.53% of error compared to manual counting; this shows that this technique can
provide a reliable data information about the estimated number of red blood cells in the image of an
unstained blood smears.

Keywords : fuzzy logic, image segmentation, multi-spectral images, parasitemia, principal component
analysis.
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1. Introduction

Une physique a I'échelle particulaire permet une meilleure compréhension de divers processus biologiques
de la matiére, aussi bien a I'état normal qu’a I'état pathologique. En effet, de nombreux phénomenes, qu'ils
soient macroscopiques ou microscopiques, telle que I'infection des globules rouges par le plasmodium, ont
des explications physiques constituants des fondements physiologiques. L'utilisation de I'imagerie médicale
qui constitue aujourd’hui un domaine pluridisciplinaire en plein essor rentre dans ce cadre. Son
développement devrait donc permettre d’apporter une expertise médicale pour I'aide au diagnostic. Ce
travail rentre dans ce cadre et vise d apporter une aide au diagnostic automatique du paludisme. En effet,
toutes les formes de paludisme sont consécutives a des parasites (plasmodium) qui se transmettent par une
piqire de types particuliers de moustiques [1]. Le paludisme est la premiére raison de consultation et
d’hospitalisation en (dte d’lvoire [2]. Il cause de nombreux décés et a de ce fait, un impact négatif sur le
développement. De nombreuses tentatives pour I'éradication de cette maladie sont menées, mais elle reste
encore un probléme d'actualité. Cette maladie qui est transmise par la piqure de moustiques, s'attaque @
notre systéme sanguin, et particulierement aux globules rouges, dont le rdle consiste essentiellement a
'approvisionnement des cellules en oxygéne et d I'élimination du gaz carbonique produit par ces derniéres.

A ce jour, en I'absence d’une prise en charge rapide et appropriée, le paludisme peut entrainer le décés du
patient. Le diagnostic rapide est par conséquent, une urgence médicale car, le diagnostic précoce du
paludisme réduit I'intensité de la maladie et permet d’éviter quelle ne devienne mortelle. L'examen
microscopique d’un frottis sanguin et d’'une goutte épaisse demeure la méthode de référence en matiére de
sensibilité et de spécificité. Il permet de confirmer la maladie, d'identifier 'espéce plasmodiale en cause et
d’évaluer la parasitemie. Toutefois, ce procédé n’a pas été modifié depuis la fin du 19°™ siécle. Le
diagnostic par microscopie est subjectif car La fiabilité de cet examen dépend aussi de I'expérience de la
personne réalisant cet examen [3]. Notons que le ceeur de I'estimation de la parasitemie est le comptage
des cellules. L'un des défis de la précision du comptage est le probléme des cellules accolées ; les cellules
accolées sont percues dans les codes de comptage classiques comme des cellules uniques ; nous avons donc
mis en ceuvre une technique basée sur la logique flove pour le comptage automatique des globules rouges,
ouvrant ainsi les voies au diagnostic automatise du paludisme [4].

2. Matériel et méthodes
2-1. Acquisition des images

Le systéme d'acquisition de données a été décrit dans nos précédentes publications [5-8]. Les sources
lumineuses classiques, en transmission et en réflexion ont été enlevées et remplacées, pour tous les
modes, par un ensemble de 13 DELs, avec des longueurs d'onde allant de 375nm & 940nm. Une source en
anneau est fixée av dispositif, a I'aide d’une fibre optique pour le mode diffusion. Les oculaires mécaniques
initiaux sont de méme substitués par une caméra monochrome (MOS a 12 - bit (2592 x 1944, Guppy - 5038,
Vision Allied Technology, avec un capteur de MT9P031 de Micron / Aptina), avec une taille de pixel de
2,2 dm x 2.2 Jm, qui est utilisée pour acquérir des images. Pour les modes de transmission, de
réflexion et de diffusion, le systéme acquiére automatiquement un total de 39 images spectrales
(13 images par mode), pour la méme scéne, en utilisant une carte d'acquisition de données (NI-DAQ) couplée
d un ordinateur, qui contrdle les intensités de courant pour les réglages fins (Figure 1). Nous avons dans
ce travail, utilisé le mode transmission, car il révéle un contraste idéal pour notre méthode.
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Figure 1 : Schéma dv microscope multi-spectral

Les images spectrales en transmission (I7,.q,,s) sont obtenues aprés prétraitement comme suit, pour
chaque longueur d’onde :

- Capture de I'image transmise par I'échantillon sur lame ([s);

- Capture de I'image de la lame vide (I5); mesure dite de référence;

- Capture de I'image en obstruant le passage de la lumiére (I) : mesure dite du bruit de fond
- L'image finale I s’obtient comme dans /’équation (1):

Ip—1I
Itrans = I;—Iz (1)
2-2. Méthode proposée

Nous pouvons résumer la démarche par I'organigramme ci-dessous (Figure 2)

Acquisition Segmentation
Des images multi spectrales par Otsu

Segmentation par la .
Logique floue Traitement

Prétraitement Résultat

Comptage

Traitement

Figure 2 : Processus de comptage des globules rouges

2-2-1. L’Analyse en Composante Principale (ACP)

Ces méthodes visent @ structurer et simplifier les données issues de plusieurs variables, sans privilégier
I'une d'entre elles en particulier. Elles se proposent de fournir des représentations synthétiques de vastes
ensembles de valeurs numériques, en général sous forme de visualisations graphiques.
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Nous disposons d'une scéne d'images multi spectrales de frottis sanguin non marqués, constituées
d'enregistrement de treize capteurs spectraux pour le mode transmission. Les images de la scéne ont des
redondances d'informations. On souhaiterait effectuer un traitement particulier, sur une partie des données.
L’'analyse en composantes principales est une technique utilisée pour réduire cette redondance en
conservant le maximum d'informations [6]. Elle va donc condenser les données originelles en de nouveaux
groupements de facon @ ce qu'ils ne présentent pas de corrélation entre eux et soient ordonnés en terme de
pourcentage de variance apportée par chaque composante. Ainsi, la premiére composante principale contient
les informations relatives a la variance maximale. La deuxiéme contient les informations relatives d la
variance suivante. Le processus est répété jusqu'd I'obtention de la n®™ et derniére composante principale.
Les pertes d'informations diminuent d'une étape a la suivante.

Les différentes opérations de I'ACP sont :

o le calcul des matrices de covariance et de corrélation de I'image multi spectrale ; ce sont des
matrices carrées dont la dimension est égale au nombre des canaux spectraux de I'image;

o e calcul des valeurs et vecteurs propres de la matrice de covariance;

o e calcul des composantes principales de I'image multi spectrale;
Pour ces calculs, on pose : les variables suivantes X,, ..., X,; qui représentent les N pixels en niveaux de
gris des treize images obtenues par les capteurs spectraux. Les moyennes de ces variables sont calculées
pouri=1,...,13 selon /’équation (2).

Xi =X @)

Ces moyennes servent d calculer les covariances (équation 3) et les corrélations entre deux variables. La
covariance entre les variables X; ef Xjest:

Cov(Xy,X;) = %.z{jzl[(xk —X). (XK = X)] 3)

La matrice de covariance Q ([équation 4) constitue des covariances entre les variables.

Q = {Cov(Xu. XD}, .. (4
on obtient la variance de chaque variable par le calcul svivant (équation 5)-
_ 1 $N (v _%)
ot =L ¥N (X1 - %)) 5
La matrice de corrélation S (équation 6) constitue des corrélations entre les variables.
S = {COI'(Xi,X]')}13X13 (6)

Le polyndme caractéristique de la matrice de covariance nous permet le calcul des valeurs propres A;. Les
valeurs propres sont les valeurs qui vérifient :
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det(Q - A Id) = (. Dans notre cas, on obtient treize valeurs propres l,,...,w associées a treize
vecteurs propres Vy, ..., V13 pour chaque mode de géométrie, tel que :QxV; = A;. Vi aveci=1,...,13.
A partir de ces vecteurs propres, on peut obtenir les composantes principales Y; aveci =
1,..,1et] < 13;0na (équation7):

vk = YN VL (X - X)) (1)

Le nombre des composantes est au plus égal d celui des canaux spectraux, treize dans notre cas. Mais nous
utiliserons la premiére composante principale pour la suite du processus.

2-2-2. Segmentation par la logique flove

La segmentation est un procédé qui consiste a séparer dans une image les objets les uns des autres et de
I'arriere-plan en extrayant les contours ou en segmentant en régions homogénes. L'utilisation de la logique
flove en particulier dans les algorithmes de classification se développe de plus en plus pour la segmentation
des images médicales. Cela est en particulier d0 au fait que la théorie des sous-ensembles flous [7] est bien
adaptée pour décrire des objets dont les frontieres sont mal définies. En effet, la notion d’ensemble flou
permet de définir une appartenance graduelle d’un élément & une classe, c'est-a-dire appartenir plus ou
moins fortement @ cette classe. L'appartenance d'un objet @ une classe est ainsi définie par un degré
d’appartenance entre 0 et 1. D’une part, les ensembles flous permettent de représenter I'information
spatiale des images et son imprécision, ce qui est particulierement utile pour la tache de segmentation.
D’autre part, ils permettent de représenter des informations trés hétérogénes, provenant directement des
images, ou correspondant a des connaissances a priori [8]. Une description compléte est disponible dans les
ouvrages de référence [9,10]

2-2-2-1. Principe général

Etant donne un vecteur d’entrée x et un vecteur de sortie y, cette technique applique une loi de commande
y = g(x). Sa structure est illustrée sur la Figure 3[11]

Lintrées o o Sorties
=l | Fuzzification ==t Toféence Move o= Ddfwezifeaion
g ¢ A p & i ¥
!
Base de régles

Figure 3 : Représentation interne d'vn contréleur flov

On observe également sur la Figure 3 qu’on peut considérer I'application g comme la composition de trois

applications, notées @, P et O, correspondant respectivement aux trois opérations internes du contrdleur
flou : la fuzzification, l'inférence flove et la défuzzification. Les sous-ensembles flous A et B sont le résultat
de la fuzzification et de 'inférence [11]
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3. Résultats et discussion

Nous avons utilisé 10 frottis sanguin non marqué dans notre étude. Pour chaque échantillon nous avons
procédé au comptage manuel et au comptage automatique avec notre algorithme. La Figure 4 nous montre
un exemple d’image @ niveau de gris obtenus avec le microscope.

Figure 4 : /mage d 435 nm d'un frottis sanguin

Les treize images obtenues dans le mode transmission sont regroupées en un vecteur, puis nous appliquons
I’ACP  ce vecteur. La premiére composante principale des images est retenue car comportant le maximum
d’information tel que décrit par la méthode de I'’ACP. La Figure 5 nous montre I'image de la premiére
composante principale.

Figure 5 : image de lo premiére composante princjpale

A cette image nous appliquons notre segmentation basée sur la logique flove. Trois classes sont nécessaires
pour segmenter la zone au centre des cellules (Figure 5). Nous obtenons trois images correspondant aux
trois classes définies dans la logique flove (Figure 6).
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Figure 6 : /mages obtenves aprés application de /o logique flove

La Figure 6b présente une répartition lumineuse idéale donc un contraste idéal car les silhouettes des
globules rouges sont plus discernables. Pour sélectionner cette image de facon automatique, nous
multiplions chacune de ces images aux images en transmission @ 400 nm puis d 590 nm qui représentent
respectivement les valeurs maximale et minimale du spectre d’absorption obtenu d partir de la loi de Beer-
Lambert (équation 8)d’un globule rouge.

Absorbance = —log,y(Transmission); (8)

La (Figure 7)nous montre le spectre d’absorption correspondant d la valeur moyenne des intensités des
pixels obtenus avec notre microscope multi spectrale.

Absorption Specira

0 I i I I I
%00 a00 500 BOD 700 8O0 900 1000

a{nm]

Figure 7 : Spectre d'absorption d'un globule rovge
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Nous calculons le contraste global de chaque image a partir de la formule de contraste de Michelson
(équation 9)

C = Lioonm—Is90nm (9)

Lyoonm*Is90nm

C représente la valeur du contraste. Le Tableav Tnous donne la valeur du contraste pour chaque image de
la Figure 6.

Tableav 1 : Valeur de

Images Contraste C
6.0 0,054
6.b 0,115
b.c 0,082

La Figure 6h correspond d la valeur maximale de C, et est donc utilisé comme parameétre de sélection de
cette image dans notre procédure. Nous procédons ensuite d un seuillage automatique a partir de la forme
de I'histogramme de I'image par la méthode de Otsu [12]. Cest aussi la réduction de cette image @ niveaux
de gris en une image binaire. L’algorithme suppose alors que I'image d binariser ne contient que deux
classes de pixels puis calcule le sevil optimal qui sépare ces deux classes afin que leur variance intra-classe
soit minimale. Nous obtenons I'image de la Figure 8.

Figure 8 : /mage aprés application dv sevillage par Otsu

Du fait de certaine imperfection dans I'image des surfaces plus grandes ne correspondant pas aux globules
rouges apparaissent. Nous effectuons alors une ouverture sur cette image qui est une opération morphologique
dans le but d’extraire les globules rouges. L'image obtenue sera extraite de celle de la Figure 8. Nous
procédons ensuite @ I'extraction des intensités moyennes des pixels dans chaque zone sur les treize bandes
spectrales pour comparer les spectres d’absorption des surfaces a celle du globule rouge de fagon automatique.
On obtient I'image de la Figure 9 qui va nous servir de base pour le comptage automatique.
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Figure 9 : /mage binaire finale

Le Tableav 2 présente les résultats du comptage manuel comparé au comptage automatique.

Tableav 2 : Résultat dv comptage manvel compare av comptage avtomatique

Nombre total de globules rouges
Numéro de Comptage Comptage Pourcentage
I’échantillon manuel automatique d’erreur (%)
1 245 238 2,86
2 235 237 0.85
3 77 215 0.92
4 254 258 1,57
5 253 249 1,58
6 242 241 0,41
7 250 257 2,8
8 228 223 22
9 240 238 0,83
10 228 231 1,32
Erreur moyenne 1,53

Le but de ce travail a été d’étudier le potentiel d’exécution du comptage automatique des globules rouge
par microscopie sans intervention humaine a partir d'images multi spectrale. L'utilisation de I'analyse en
composante principale sur ces images nous a permis d’extraire I'information utile, en améliorant ainsi la
qualité de I'image. Seule la premiére composante principale des images a été retenue car contenant le
maximum d’information par rapport aux autres composantes principales (Figure 5). L'application de la
logique floue sur cette image nous a permis d’extraire le contraste idéal (Figure 6).
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Ce résultat nous montre que la variabilité entre images peut étre estimée et permet une augmentation de la
performance de la classification. Elle nous a donc permis d’aboutir d un comptage dont I'erreur moyenne est
d’environ 1,53 %, comparé au comptage manuel, ce qui démontre de 'efficacité de la méthode.

4. Conclusion

Le diagnostic automatique du paludisme passe avant tout par la détection des globules rouges puis
I'identification de la cellule infectée et donc I'estimation de la parasitémie. A ce jour, la fiabilité et la sensibilité
des examens microscopiques dépendent directement de I'expérience du microscopiste. Nous avons pu mettre en
place une nouvelle stratégie pour le comptage automatique des globules rouges. Cette technique est robuste et
devrait permettre d’aboutir d une estimation fiable de la parasitémie tel que développée dans nos travaux
précédents.
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