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Résumé Notre travail a pour but de fournir une méthode de segmematimage
permettant d’augmenter la qualité des mesures faites grées biopuces. Nous
présentons toutes les étapes nécessaires a la réalisatien stgmentation et
proposons diverses améliorations tout en les comparaningétixodes usuelles.
Enfin, nous montrons des résultats sur deux jeux d'imagesptént des situa-
tion différentes.

1 Introduction

L'intérét de I'utilisation des biopuces cdna pour la géméd n’est plus a démontrer
[7]. Cette technologie complexe arrive maintenant & mitwt son utilisation s'étend
a la modélisation des relations géne-expression-indibduce fait, le défi actuel est
I'amélioration de la précision des mesures réalisées amfa@gugmenter la qualité des
expressions estimées et donc les résultats fonctionnels.

D’un point de vue concret, I'utilisation des biopuces fgpal a des technologies
tres différentes. Les sources d'imprécision dans le psodesproduction sont nom-
breuses et il est donc fondamental de maitriser chaque étafrppliquer avec rigueur
chaque procédure. Parmi toutes les étapes, celle du tmitelfimages est certaine-
ment celle ol les gains de précision les plus importantsgréétre obtenus [4] [11].
Cette phase est évidemment affectée par toutes les étafmExipntes. Le travail pré-
senté ici s'attaque donc a I'amélioration du calcul des esgibns en proposant une
nouvelle méthode de segmentation des images.

La premiere motivation de ce travail est de construire unthaue de traitement
d’'images plus générique que celle proposée par les conaspte robot spoteur et de
scanner a biopuces. En effet, ces derniers sont souveriasaales logiciels de traite-
ment d'images développés dans le but d'utiliser les métadendécrivant la lame four-
nie par les robots d’'un méme constructeur [20]. Ceci coruglien particulier les com-
paratifs entre des biopuces produites avec des appaifédisedis et donc les échanges
de données images entre laboratoires.

Ce travail vise aussi a arriver a une qualité plus importaetssegmentation des
images et en particulier & gérer correctement les défoomatie spots, a corriger au
mieux les déplacements de sonde et donc a fournir les nmsileasques possibles pour
le calcul des expressions. La méthode proposée ici eshatégtar elle combine des ap-
proches différentes pour chaque étape nécessaire a ldidiétdes spots. Elle s’inspire
de méthodes utilisées dans d’autres contextes tels quiédEtéction sur images SAR
qui sont également acquises en lumiére cohérente et peéseloinc le méme genre de
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bruit [8]. Elle présente aussi I'intérét de faire interwegnii minimum un opérateur tout
en tolérant |'utilisation d'images issues de matériel gaefjue.

Ce document est présenté en trois parties : la premiére esac@e au contexte de
cette étude, la seconde traite du probléme de positionrtadada grille sur I'image et
la derniére présente notre méthode de segmentation etsséairs

2 Contexte

Le calcul de I'expression des spots nécessite deux petraitt, un de localisation
des zones ou se trouvent les sondes sur I'image, nous llepp@d positionnement de
la grille, et une réalisant le calcul de la liste des pixelpafenant & un spot qui est
la segmentation. Le positionnement est essentiel pougrédis erreurs d’association
risquant de conduire & des résultats erronés d'expériéatdlest couramment réalisé
suivant deux méthodes qui sont |'utilisation de métadoaméd’'association zone-spot
apres segmentation de I'image.

— l'utilisation de métadonnées nécessite I'emploi d'apparet de logiciels d’'un
unique constructeur ou au minimum une interopérabilitéecious les acteurs de
la chaine.

— la stratégie inverse de la précédente méthode consistdiserda segmentation
de l'image en spot puis a plaquer dessus la grille des sondesié par le spoteur
[14]. Le but de cette méthode est de corriger les éventutdtsale glissement
des spots ou autres artefacts introduits durant la praztude la lame, la phase
d’hybridation et I'acquisition de I'image. Il s'agit ici idde processus d’associa-
tion individuelle de spots, soit de méthode associant retieades blocs de dépot
et association des spots dans les blocs. Aprés I'essai dsdivvariantes de cette
classe de méthodes [10], nous devons constater qu'il slagitprobleme ouvert
car ces techniques ne peuvent s’affranchir des risquesesntséau glissement de
sonde.

Face a ce constat, nous proposons ici une méthode semi-atigamde positionne-
ment, décrite dans la partie 3, permettant de corriger [Eut®de la deuxieme classe
de méthode de positionnement sans métadonnées.

Le but de la segmentation est de séparer les pixels d'un spotwuk du fond. Les
méthodes les plus couramment employées fonctionnentkaitlé d'algorithmes s’ap-
puyant sur la reconnaissance des formes [9] ou bien & I'asddassifications basées
sur la valeur des pixels [21].

— dans le cas ou on utilise des critéres basés sur la formeésogpose que les
spots visibles sur I'image ont des caractéristiques géugoeéts conformes aux
sondes déposées. Les caractéristiques présupposés sorie gidus souvent la
circularité et la convexité du spot. Les techniqgues empmsydilisent soit des
cercles fixes ou ellipses adaptatifs mais le positionnemielat forme sont pré-
supposeés [17]. Bien évidemment, ces conditions ne sontgiament réalisées et
les résultats produits conduisent & I'intégration de naukpixels de fond dans
les expressions calculées.

— l'utilisation de classification est basée sur I'existedeme différence statistique
entre les valeurs les pixels du fond et ceux dles spots. C#soaes sont le plus
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souvent basées sur 'analyse de statistiques du premier digtriminant loca-
lement les pixels du spot de ceux du fond [14]. Elles sontgisudissociees a
des techniques de croissance de région ou de contours @uitif§introduisent
I'aspect reconnaissance de forme.

Nous proposons ici une méthode hybride basée sur une daig#esp compte de la
forme et des signaux visant a s'affranchir des petites esi@el positionnement et inté-
grant des hypothéses de connexité par arcdes spots. Faavaux ont développé des
approches similaires telles que celles basées sur lesficissns de Man-Whitney ou
basées sur des techniques d'association dissociation[8fre approche se distingue
par I'emploi de critéres topologiques de voisinage assamw#gapproche statistique évo-
luée. La partie€?? expose notre approche basée sur une segmentation markevien

3 Positionnement de la grille.

La premiéere des taches nécessaire a la segmentation deésogst le repositionne-
ment de la grille des spots sur I'image scannée [13]. Ce adgt I'objet de nombreux
travaux, utilisant des grilles déformables, basés sur viggpection des spots ou basés
sur la reconnaissance de blocs de spots [1]. Cependanésieitats de ces travaux se
confrontent difficilement a la réalité des laboratoiresréatdu mal a positionner correc-
tement les grilles.

La double incertitude induite par les spots non exprimés pokitionnement incer-
tain de la lame implique I'utilisation d’un positionnemesgmi-automatique. Le posi-
tionnement global de la grille se fait donc en désignant despde I'image et leurs
positions idéales et en utilsant un modele de déformation.

Le choix du modéle doit étre fait en fonction de la physiquesgistéme d’acquisi-
tion de fagcon a compenser les déformations par rapport dda ge vue idéale. Dans
le domaine des scanners a objectif confocal pour biopuagside de vue est correcte
qguand Il'orientation de la lame est telle que son bord le fing est paralléle a la tra-
jectoire du centre de rotation du bras du scanner. Les détans globales de I'image
sont donc modélisables sous forme d’'une combinaison degijuns affines en 2D
dans le plan de I'image qui s’écrit :

X' =anX +aY +az
Y =a12Y + a2 +ass

ol X, Y sont les coordonnées d’un spot dans le repére de la giilley" dans le
repére de I'image et les;; les coefficients du modeéle.

Afin de limiter les erreurs, nous utilisons une méthode derddihation des para-
métres par moindres carrés utilisant au minimum quatretpaie qui permet d’absor-
ber des petites erreurs de positionnement tout en distiri¢ggmincohérences flagrantes.
Pratiguement, nous affichons I'image et la grille placéd’'suage par un simple cen-
trage puis I'opérateur indique au moins quatre amers enafigsur I'image et sur la
grille. Ensuite, nous calculons le modeéle d'interpolagbddéplacons la grille.

Apreés le calage global de la grille, nous constatons sowleserreurs résiduelles
de valeur suffisante qui empéche d'utiliser le bord de la zmmeme étant certainement
du fond.
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L'observation des déplacements [2] nous conduit & diseénfgicas ou le spot n'est
pas a la place prévue mais sans étre déformé, ou il est doscajyealaire, de celui ou
il est déformé

Nous avons donc développé ici une approche duale baséecarrdtation avec un
modele circulaire associé a un calcul barycentrique badésluminances. Le premier
algorithme vise a se recaler sur les spots qui n'ont que peléfiiemations alors que le
deuxieme vise a prendre en charge les spots déformés et iform#ment exprimés.

FIGURE 1. Affinage de la postion des spots, en haut avant en bas apres.

Pratiguement, nous calculons la corrélation entre le mreoa@nal image et un mo-
dele circulaire binaire de méme taille que les spots retigsrdNous déplagons ce mo-
dele sur la fenétre entourant le spot et calculons le cagratome la valeur maximum
obtenue. Si celle-ci est supérieure a 0,75, nous considdeopoint obtenu comme
fiable. Nous réalisons ensuite le méme calcul sur le deux@anal. Nous calculons
ensuite le barycentre de la fenétre entourant le centre aludgmné par la grille nous
disposons ainsi de positions différentes que nous fusiompar un modéle linéaire
dont les coéficients sont liées au valeurs de corrélatioenabt

Cette technique s’est avérée particulierement efficace lgacas de spots ayant la
forme de donuts et produit une grille affinée telle qu’ellereprésentée sur la figure 1.

4 Segmentation

Comme cela est dit dans la partie précédente, notre métteosbgdhentation néces-
site, pour son initialisation, une estimation de la moyesnspot et du fond I'entourant.
Cette estimation est problématique parce qu’on ne conagilgs pixels constituant le
spot et que cette connaissance est notre but.

Pour estimer cette moyenne, on utilise classiquement yetspéntourant le centre
du spot donné par la grille ou une forme circulaire représgnta forme idéale du
spot. Ces deux approches ont pour défaut d’étre trop sessill positionnement de la
grille et d’augmenter les risques de confusion entre le fetrld spot. La méthode des
centiles décrite dans [5] améliore un peu les estimationsidgenne mais reste trop
conditionnée par la qualité géométrique des spots.

En observant un grand lot d'images et en réalisant de norabsesegmentations
manuelles, nous nous sommes apergus que si la forme degspotEt étre tres va-
riable, leur surface varie peu. En fait, les déformationsmi# sont la plupart du temps
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dues a un glissement de produit sur la lame. Notre méthodémation est donc basée
sur ce fait.

Nous procédons a I'estimation de la moyenne du spot en drseson influence
sur la moyenne du fond entourant le spot. Pratiquement,coelsiste a écrire que la
moyenne d’une zone (Z) contenant un spot est la somme pandér@d moyenne des
valeurs du fond (F) et des pixels (S) ce qui nous permet deidgéldumoyenneZ(.S)
de la zone S en fonction d&(Z) etlde E(F) :

E(Z)card(Z) — E(F)card(F)

E(S) = card(S)

La moyenne E'(F')) du fond est mesurée sur le bord de la boite entourant le spot.
La surface théorique du spatafd(S)) est donnée par les caractéristiques de la lame.
La population du fonddard(F')) est donnée patard(Z) = card(F) + card(S).

Avant méme parler de notre segmentation, il faut poser laditions d’emploi des
deux canaux a notre disposition. Nous avons choisi de canibminformations pro-
duite par les deux canaux car les biopuces sont congus pediigformation donnée
par les deux images soit différente dans leur significatiofobique. En théorie, on
doit obtenir une méme forme mais avec des intensités tré&relites. Ces intensités
peuvent étre trés proches ou trés corrélées mais ne le sodbpa le cas ou le niveau
d’expression d'un seul canal est trés faible. Quand un spxpsme, cela signifie que
la lumiére pergue par les capteurs provient de la fluoresceingue la réponse du fond
n'est plus visible. A l'inverse, dans une zone non hybridédéumiére mesurée par le
scanner provient uniqguement du fond. Dans ce dernier casnide est transparente et
ne fournit alors aucune information de forme exploitableedda méme si une certaine
déformation du signal de fond peut étre mesurée. Il condent d’adopter le schéma
de fusion donnée suivant :

— Dans le cas numéro un, la zone segmentée comme appartdasstrade doit
provenir uniquement de I'image bien exprimée,

— Dans le cas numéro deux, la zone d’expression est cellesalelex segmenta-
tions ont conclu a la classe spot,

— Dans le cas numéro trois, I'information du canal qui a umenfotrés différente
du dép6t doit étre rejetée ou sursegmentée vers celle degérnien exprimée. |
faut noter que ce dernier cas est tres rare.

Ceci étant posé, nous avons choisi de segmenter séparé@admtadges des deux
canaux CY5 et CY3 puis d'appliquer le schéma de fusion défidiessus en distin-
guant les cas par une post-estimation des moyennes. Cemendt, nous calculons les
moyennes du fond et du spot, aprés segmentation sur chagale d¢ans I'image d’'un
canal en utilisant la forme segmentée sur 'autre canal ®ipemons les variations de
statistiques sur I'un et I'autre. Ceci nous permet d’oembtre fusion.

Il nous faut également parler des raisons du choix d’'unsifieation Markovienne.
Notre segmentation est basée sur le fait que les statistifu@remier ordre des spots
sont différentes de celles du fond. Les biologistes sogréssés par la médiane des
pixels constituant les spots car ils considéerent cellesonme plus représentative de
I'expression des génes que la moyenne. Notre segmentaticegendant basée sur la
moyenne pour au moins deux raisons :
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— si nous segmentons grace a la médiane, nous risquons sierliéamesure finale
— la moyenne est beaucoup plus rapide a calculer que la neediademande de
plus une réévaluation compléte quand on ajoute ou retiradinidu de I'espace
d’étude. Cette rapidité est essentielle pour pouvoir gtgrlaotre travail dans un
logiciel interactif tournant sur des ordinateurs persdsine
Nous utilisons donc une classification itérative basée aulidtance d'un pixel a
la moyenne de la classe a laquelle il est censé appartemis @acadre, une premiere
approche trés classique [16] qui s’appelle une classifiogtar nuée dynamique peut
étre tentée. Concrétement, nous calculons dans ce cas pmuepixel la distance a
la moyenne de chaque classe et en déduisons son appartdreadistance utilisée est
alors de la forme :

D(ie) = X — E(X.)|

ou F(X,) estla moyenne de la classe des pixels de la classe C. Nousapys®
attache aux données dans la suite.

Une fois tous les pixels classés, nous réévaluons la moydeselasses et reclas-
sons chaque pixel. Ce procédé est réalisé localement paguelsonde sur une petite
fenétre entourant le spot. En effet, les valeurs d’expoesétant trés disparates d’'un
spot a l'autre, leur moyenne est trés différente et donc ppeoghe globale a I'image
serait aberrante. Le résultat que nous obtenons est une idegiasques, superpo-
sable & I'image d’origine, dont les pixels ont une valeuozgur le fond et une valeur
correspondant au numéro du spot.

FIGURE 2. Classification par nuées dynamiques : a gauche, le cana juge image de bio-
puce, a droite, le résultat.

Sur la figure 2 nous montrons le résultat de ce traitementuet pouvons constater
qu'’il est loin d’étre parfait. Nous remarquons en partieutjue certains spots, au centre
de I'image, comportent des trous et que le traitement desszda faible intensité abou-
tit & un résultat aberrant.
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Les classifications telles que décrites ci-dessus n'atitisju’un critére basé sur la
valeur des pixels. Ceci explique pourquoi beaucoup de pigelés sont mal classés
comme on peut le voir sur la figure 2. Le probleme vient du faiil g@xiste dans I'his-
togramme de I'image une zone confondue ol se mélangent xigls pppartenant au
fond et aux spots. Cette confusion ne peut étre compenségeagliatroduction d'in-
formations supplémentaires.

De ce fait, nous allons introduire dans notre classificadies critéres spatiaux qui
nous permettront de mieux classer les pixels isolés ayawaleur aberrante. Les spots
étant le plus souvent connexes par arc, il apparait qu’wl piforcément de nombreux
voisins de la méme classe que lui. Il est donc possible dkmifinformation de dis-
tance a 'aide du comptage des voisins de méme classe. Noas denc modifié le
calcul de la fonction d’appartenance a une classe de fageldéher I'attache aux don-
nées au profit des critéres spatiaux. Ceci revient & modéfiealcul de la distance des
classes pour mieux gérer la partie incertaine.

Dans la suite, nous allons exprimer le facteur d’appartemamune classe comme un
potentiel qui se manipule plus facilement qu’une prob#hilCelui-ci comporte deux
termes, un exprimant I'appartenance a une classe et I'#appartenance a I'autre
classe. Soif (z, y) I'intensité du pixel de position, y, nous écrivons le potentiel d’ap-
partenir & la classerelativement a la classé :

P(zvyvc7c/) :a(I(m.,y),c) fa(](x,y),c/)Jre(:v.,y,c) 76(I‘7yvcl)

ob«a (I, c) représente le potentiel d’appartenance a la clagsrur I'intensité! et
e(z,y, c) 'énergie potentielle fournie par le voisinage. La diffigubtle mise au point
d’'une telle classification réside dans le choix de ces teghdans leur équilibrage qui
est toujours délicat. Pour la classe "fond" les contraistes :

— la nature du bruit fond, composé de chatoiement et de fraggnde sonde hybri-
dés et la connexité des spots, qui induit gu’ils sont sopsésentés en surface,
nous a conduit a choisir des potentiels symétriques. Em, efs objectifs pour
la classe fond sont d’éliminer des pixels isolés de fortdsura classés a tort
comme appartenant a un spot ce qui suppose d'utiliser werespatial fort.

— nous souhaitons que, pour des zones de moyenne prochdeddwcénd mais
incluse dans le spot, la classification les considére conppartenant aux spots.
Ceci implique une attache aux données forte autour de la nmeygu fond mais
qui décroit rapidement.

Pour la classe "spot", les contraintes sont :

— les valeurs proches de la moyenne doivent étre affectéesladse "spot" sous
réserve de voisinage.

— les pixels proches de la moyenne du fond doivent étre s=getdf en frontiere de
fagcon a corriger les effets de sur-représentation surdaciq

— l'attache aux données doit croitre au fur et a mesure quédsigne de la moyenne
du fond et que I'on s’approche de la moyenne du spot.

A partir de ces deux jeux de contraintes, nous avons fabligpétentiel linéaire

par morceaux: (I, ¢) défini par les formules suivantes :
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sic=F

I<F oI, F)=1
F+§_I
F <1<, ):%( 2_F>+i
S <1 oI, F)=0
sic=S
I<F  ol,9)=0
F<I<fEa(,8) =1
—F4+5S
F;S<I<Sa(1,F):g<%>+i
S<I o, F) =1

ouS et _overlineF sontles moyennes estimées du spot et du fond. Ce potentiel
est représenté graphiqguement en fonction de l'interdssidr la figure 3.

(F+9)/2

FIGURE 3. Sur cette figure nous voyons le poteniiepour la classe "fond" en clair et pour la
classe "spot" en tireté.

Le termee(z, y, ¢) est obtenu en comptant le nombre de voisins de la classe
trouvant dans un voisinage en huit connexités, c'est-@diinité aux huit pixels en-
tourant le spot. Ce choix est gouverné par le fait que lesssgont pas de direction
privilégier et sont de taille réduite ce qui nous conduitdité les effets a longue dis-
tance du processus de régularisation spatiale. Avec cetrdns de contraintes, il faut
maintenant fabriquer 'image de classminimisant la fonctionnellé” en tout point de
I'image originale. Pour cela, certaines propriétés deenfanctionnelle sont précieuses
et notamment le fait que le processus de régularisatiorespan huit connexités nous
permet d’affirmer que nous sommes dans un cadre markovie€&4 nous indique
gue le probléme d’optimisation a une solution et que par @pmsnt, un schéma ité-
ratif de recherche par minimisations successives conkeenggrs cette solution.Cela
implique également qu'il est possible de segmenter I'imsget par spot sans chan-
ger le résultat. Nous pouvons donc découper arbitraireBremorceaux I'image sans
changer I'aspect de la solution.
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Le probléme principal que pose, par contre, un tel schémsaesbmplexité. Une
recherche directe du minimum absolu serait beaucoup trogule, en particulier dans
le cadre d’un logiciel interactif. Nous procederons domn@ar recuit simulé.

Notre algorithme se déroule donc en trois phases : une phiaséalisation, une
phase de classification itérée et une phase de nettoyageiéhgn résultat.

La phase d'initialisation consiste a découper I'image arssmagettes autour des
spots et estimer par la méthode décrite dans la partie 4 l&@nmeydu fond et du spot
pour chaque imagette. Ensuite pour chaque site, on tire sgqueade classe suivant un
processus Poissonnien.

La phase de classification consiste pour chaque imagetenaner un pixel et cal-
culer le potentiel pour la classe courante donnée par I'avdggclasse. Si ce potentiel
est négatif, on change la classe, sinon on calcule I'exjress= log(£) et on tire
aléatoirement un nombre suivant une loi uniforme entre 0 et 1 etssi > x, nous
changeons la classe du pixel bien que le potentiel indiqedepixel est plutdt bien
classé. Ce choix permet de ressortir des minima locaux @mpeksans devoir essayer
toutes les combinaisons possibles. Nous passons ensxipéxals suivants. Puis nous
réitérons le procédé aveg = 0.95 * ¢,,41. La classification est finie quand le nombre
de pixels qui ont été modifiés est inférieur a 1 pour 1000. Lasplde nettoyage, parfois
appelée trempe, consiste a attribuer les éventuels psaésia la classe qui les entoure
par simple comptage.

Ces algorithmes demandent beaucoup de calculs mais lesgtéspdes champs
de Markov nous permettent de paralléliser sans risque tilcdes différentes ima-
gettes. Cela raccourcit significativement la durée duemaéint sur les machines dual-
core ou multiprocesseurs, et I'on obtient une classificagio quelques secondes pour
des images courantes.

La partie suivante présente nos résultats.

5 Reésultats de la segmentation markovienne.

FIGURE 4. Image simple de biopuces. FIGURE 5. Image de la figure 4 segmentée
a l'aide la technique du cercle fixe.
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FIGURE 6. Image de la figure 4 segmentée FIGURE 7. Image de la figure 4 segmentée
a I'aide d’'une classification par nuées dyna- a I'aide d'une classification par notre tech-
miques. nique.

Nous ferons la présentation de nos résultats sur deux skingsges, une série fa-
cile, telle celle de la figure 4, et une série plus difficildleteelle de la figure 8, pour
montrer les avantages et les limites de notre approche. @oreta est dit précédem-
ment, une bonne segmentation doit comporter au moins tuaiiés : ne pas segmenter
les spots non hybridés, se comporter correctement en metskartefacts, segmenter
au plus juste les spots hybridés. Nous présentons nosatsseit référence a ceux ob-
tenue par nuée dynamique et par les cercles fixes car se soriygpe de classification
utilisé dans les outils professionnels dont dispose nasipaires biologiste.

Pour juger de la premiére qualité, nous ne pouvons pas @mesidirectement le
nombre de spots hybridés détectés. Il convient donc de lealtauprobabilité de se
tromper qu’a un algorithme quand il détecte un spot. Le taendétection que nous
obtenons est alors de 99 % des bons spots et 99,9 % des spdtybraies ne sont
pas segmentés. Ces résultats sont bien évidemment mgijearceux des deux autres
méthodes présentées.

Le comportement en présence d’artefacts ne peut se jugerisjulement car il
n'existe pas de recensement exhaustif des défauts pasdints ce type d’'image. Les
deux types les plus génants sont liés au bruit de fond et aagl@ments de matiére
sur les sondes qui produisent des zones trés brillantes hphbgidation. Sur la figure
10, nous présentons le résultat de notre traitement daas l&'ene image plus difficile
(figure 8). Sur ces données, nous voyons plusieurs cas dgipoltie sonde provenant
d’arrachements d’autres spots avec différentes taillpsoximités de la sonde polluée.
Nous constatons alors que le comportement de notre métisbdbalement satisfai-
sant, car les zones de pollution ne sont pas segmentées'dissptteignent une taille
significative.

Pour ce qui est de juger de I'aptitude d’'une segmentatiotégiar un minimum de
pixels de fond dans les spots produits, la seule méthodoladable consiste a tracer
a I'aide d’'un expert un grand nombre de spots a la main puidcalea les matrices
de confusion entre les segmentations et le masque manyel(éze opération est
longue et fastidieuse si nous voulons traiter un grand nerdbrcas. Nous avons donc
procédé en tirant au sort 20 spots dans 32 lames différemigs permet de balayer un
grand nombre de cas sans dépenser trop de temps. Parmi t&sl§guar puce ont été
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utilisés pour calculer la matrice de confusion et pour v@rga robustesse. Ces mesures
montrent un gain de 15 & 18 % de bonne détection.

Notre méthode a donc les trois qualités qui correspondesita cahier des charges.
Nous remarquons de plus que I'adaptation de notre segri@mngatx petites déforma-
tions de grille, non compensées par les deux techniqueslagesaprésentées préceé-
demment, est excellente. Ceci montre bien la supériorgdérdghodes a base de classi-
fication pour la détection de la forme des spots sur les imdgdsopuces.

FIGURE 8. Image brut, les FIGUREO. Résultat d'une FIGURE 10. Résultat de
spots non remplit sont encer- classification par nuées dy- notre traitement sur I'image
clés. namiques. de lafigure 8.

6 Conclusions et perspectives

Le travail présenté ici atteint les buts que nous nous sonfixés car notre mé-
thode permet de traiter des biopuces provenant de coretinsajuelconques tout en
segmentant de fagon robuste les forts et faibles contradtese méthode exploite au
mieux les propriétés des différentes données disponigtdle(images, ...) et elle uti-
lise au minimum les interventions d’opérateurs.

Notre approche va étre poursuivie suivant deux axes visaidurs I'amélioration
de la qualité des mesures d’expression. Dans un autre aspesttravaillons sur les
techniques de calibrage rouge vert afin d’améliorer cefelfoqualité de comparai-
son entre deux populations de génes qui est souvent le limeulte I'utilisation de
biopuces.

Nous tenons a remercier le professeur Pierre Peyret deviltsité Blaise Pascal
qui nous a fourni les images nécessaires a ce travail et Amm&Mui a participé a
I'expertise des résultat.
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