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Résumé

L’endothélium cornéen humain constitue une mono-couche de cellules de formes relativement hexa-
gonales et de surfaces réguliéres, situées a la face interne de la cornée. Ces cellules sont primordiales
car elles maintiennent la transparence de la cornée. Leurs contours sont facilement photographiés
chez le patient grace a la microscopie optique spéculaire (in vivo), ou sur un greffon (ez vivo) grace
& la microscopie optique classique. Il est ensuite possible, grace a un logiciel adapté, d’en mesu-
rer leur densité et leurs caractéristiques morphométriques (polymégethisme et pléomorphisme), ces
trois parameétres étant le reflet de la “bonne santé” de la cornée. Leur mesure est nécessaire en cas de
pathologie ou d’intervention susceptible d’altérer 'endothélium cornéen (implants intra-oculaire,
chirurgie réfractive cornéenne, celle-ci étant en plein essor ces derniéres années).

Cependant, ces images, méme de bonne qualité, ne peuvent pas étre traitées automatiquement par
un logiciel. En effet, méme si visuellement les informations des contours des cellules sont suffisantes
pour que la perception visuelle les infére, elles sont insuffisantes pour qu’un algorithme fasse la

différence entre les bordures et l'intérieur des cellules.

Plusieurs méthodes de traitement des images de structures cellulaires (appelées dans cette thése
mosaiques) ont déja été développées et publiées. Elles sont présentées et étudiées en détail dans
cette thése. La structure générale de ces méthodes est la suivante :

— Filtrage. Les images utilisées sont souvent bruitées, et un filtrage permet d’obtenir ultérieurement
une meilleure détection des contours des cellules.

— Détection des contours. La segmentation de 'image permet d’obtenir une partition de I’espace
de définition de celle-ci. Il est alors possible de considérer cette partition comme un ensemble de
contours ou comme un ensemble de régions.

Les contours peuvent étre fermés ou non. Dans ce second cas, une étape de fermeture est alors
nécessaire.

— Fermeture. La fermeture des contours est I’étape qui permet de se rapprocher de la structure

observée d’une part, mais aussi de se conformer & un principe de la perception visuelle qui

attribue une préférence (visuelle) aux contours fermés par rapport a des contours ouverts.

Pour comprendre le fonctionnement de toutes ces méthodes qui permettent d’obtenir des contours
fermés, nous revenons sur les principes de la perception visuelle, et notamment la théorie de la
Gestalt. Cette théorie a ses origines au début du XXe siécle : elle énonce de grands principes qui
semblent étre vérifiés par le systéme de perception visuelle humain. Ils apportent des explications
sur le fait qu'un observateur humain ait autant de facilités a inférer les contours des cellules. Ces

principes sont trés simples et permettent une implémentation informatique élémentaire.

Dans cette thése, nous avons mis en application les principes de bonne continuation et de prorimité
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pour la complétion de mosaiques simples et synthétiques non fermées, puis sur des images de
cornées réelles sur lesquelles les contours des cellules (préalablement détectés) sont complétés. Ceci
permet de mettre en place des méthodes qui améliorent la détection des cellules dans le cas des
cornées. Les contours des cellules sont vectorisés, puis les cellules sont fermées en respectant les

principes de bonne continuation ou de proximité.

La compréhension de ces méthodes au regard des principes de la théorie de la Gestalt permet
d’envisager des améliorations de celles-ci. Ainsi, nous présentons une méthode originale qui donne
de meilleurs résultats (visuellement), ce qui est montré (quantitativement) par la suite avec un

critere d’évaluation et vérifié (qualitativement) aupres des experts.

Pour évaluer les résultats d’une segmentation, il est habituel d’utiliser des distances, objets ma-
thématiques respectant plusieurs axiomes et définissant ainsi un espace métrique. Cependant, un
tel espace n’est pas une structure mathématique compatible avec le systéme de perception visuelle
humain. En effet, les distances classiques, comme la distance de Hausdorff ou la distance de la
différence symétrique, peuvent montrer de grandes amplitudes vis-a-vis de variations pergues vi-
suellement comme faibles. Pour définir un critére adapté a la perception visuelle, presque tous
les axiomes d’une distance doivent étre supprimés, conduisant alors a la mise en place d’un cri-
tére de dissimilarité qui permet de comparer les mosaiques extraites par les différentes méthodes
présentées dans cette thése.

Nous avons utilisé une base de données d’images et de segmentations associées fournie par des
experts ophtalmologistes (réalisées avec un outil développé spécialement pour ce travail) qui ont
permis d’automatiser la comparaison de ces méthodes avec un grand nombre de paramétres. Les
valeurs des paramétres permettant d’obtenir les meilleurs critéres de dissimilarité moyens pour
chaque algorithme sont ainsi extraites depuis la base d’apprentissage constituées par des images
jugées comme “bonnes” par les experts. Ces valeurs sont utilisées pour vérifier qualitativement
auprés d’eux que l’algorithme jugé le meilleur par le critére de dissimilarité 1’est aussi par un

ophtalmologiste.

Cette thése s’est concentrée principalement sur les informations de contours. Elle se poursuivra
donc par I'étude des informations de régions, qui permettront une fermeture plus localisée et
adaptée a chaque région. La 3D ne sera pas oubliée, avec une extension possible des algorithmes &
des structures cellulaires volumiques (comme les bulles de savons ou les grains dans les matériaux

par exemple).

Mots-clés : Critére de dissimilarité ; Détection des contours ; Distances ; Endothélium cornéen hu-
main ; Evaluation de segmentation ; Fermeture des contours ; Morphologie ; Mosaiques ; Perception

visuelle ; Réseau cellulaire ; Segmentation ; Théorie de la Gestalt.
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Chapitre 1. Introduction

1.1 Avant propos

Cette theése a été réalisée dans I’équipe Imagerie et Statistiques du laboratoire LPMG (Laboratoire
de Procédés en Milieux Granulaires, UMR CNRS 5148) de I’Ecole Nationale Supérieure des Mines
de Saint-Etienne et du Centre Ingénierie et Santé (CIS), en partenariat avec ’équipe Ingénierie
et Imagerie du Greffon Cornéen de la Faculté de Médecine de Saint-Etienne. Ce partenariat fait
partie des travaux de recherche menés par 'TFRESIS (Institut Fédératif de Recherche En Sciences
et Ingénierie de la Santé, IFR INSERM 143).

9]

Ecole Nationale — 11140
L | Supérieure des Mines OE LARECHERCHE @

il SCIENTIFIQUE
B || SAINT-ETIENNE Institut nat

ional
de la santé et de la recherche médicale

1.2 Contexte médical et scientifique

Le travail présenté dans cette thése s’inscrit dans le contexte de 'amélioration de la qualité et de I’ef-
ficacité des procédures opératoires en ophtalmologie, et tout particuliérement celles qui concernent
la cornée humaine.

Les opérations de chirurgie réfractive sont trés courantes. L’ceil est un organe esssentiel pour un
étre vivant, la vision étant le sens le plus développé chez ’étre humain. L’ceil étant relié directement
au cerveau, I’étude de la perception visuelle en est d’autant plus difficile : en effet, les liens entre les
capteurs (cones et batonnets sur la rétine) et 'analyseur (le cerveau) restent encore insuffisamment
connus.

Les cellules de ’endothélium cornéen humain sont particuliéres, car la transparence de la cornée
est directement liée & leur nombre. L’ophtalmologiste souhaite donc connaitre le nombre de ces
cellules dans les cornées de ses patients.

L’observation de ces cellules est difficile, les différents appareillages d’imagerie ne permettant pas
d’obtenir des images simples & analyser de maniére automatique (logicielle), mais n’importe quel
observateur, méme non expert, est capable de tracer manuellement les contours des cellules (pour
des images de suffisamment bonne qualité), et réaliser & la main ce que ne peut faire systémati-
quement un algorithme, méme évolué.

Cette thése présente un bilan des méthodes automatiques adaptées a la reconnaissance des mo-
saiques cellulaires cornéennes (nous verrons leurs avantages et leurs inconvénients). Elle fait une
analyse et un paralléle entre la perception visuelle humaine et les algorithmes utilisés, ce qui permet
de mieux comprendre le bon fonctionnement de certaines méthodes et de proposer des algorithmes

mieux adaptés a la structure particuliére de I'endothélium cornéen humain.

1.3 Objectif de la thése

L’objectif de cette thése est d’étudier, de mettre en place et de tester des méthodes basées sur la
perception visuelle permettant de segmenter les cellules de I’endothélium cornéen humain observées

en microscopie optique spéculaire.

|l
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Section 1.4. Plan de la thése

Tout d’abord, le comportement algorithmique de quelques principes de la théorie de la Gestalt est
vérifié, appliqué & des cas de tests simples ou plus complexes, puis appliqué a des images réelles. Les
premiers tests effectués (ceux utilisant les principes de la théorie de la Gestalt et ceux mettant en
ceuvre des algorithmes connus et efficaces sur ce type d’images) ont permis de mieux comprendre
les points faibles et les points forts des algorithmes classiques utilisés pour la détection des cellules
endothéliales. Enfin, dans un souci de comparaison objective, une méthode de mesure de I'efficacité
des algorithmes présentés a été mise en place, basée elle-aussi sur des principes de la perception

visuelle.

1.4 Plan de la thése

Le manuscript est organisé de la maniére suivante :

Chapitre 1 : Introduction
Chapitre 2 : L’ceil et la cornée

Ce chapitre introduit le vocabulaire concernant 'ceil et présente cet organe essentiel & la vision.
Des méthodes utilisées par les ophtalmologistes pour évaluer la densité cellulaire de ’endothélium

cornéen humain sont présentées.

Chapitre 3 : Théories de la perception visuelle

L’étude de la perception visuelle humaine, depuis plus d’un siécle, nous apprend notamment que
plusieurs principes régissent la perception des objets, des formes, appelés gestalts dans la théorie
du méme nom. D’autres théories évoluées sont mentionnées. Elles définissent les relations entre
I'ceil, la rétine et le cerveau. Par exemple, le primal sketch de David Marr nous renforce dans I’idée
de centrer ’analyse des cellules sur les contours. De méme, la théorie de la Gestalt a retenu notre
attention. Tout d’abord pour sa simplicité d’énonciation ; mais aussi parce qu’elle ne répond pas
aux questions comment ? ni pourquoi ? et tente seulement d’apporter une réponse & la question

quoi ?

Chapitre 4 : Outils du traitement d’images

Aprés une présentation simple du vocabulaire et des outils de traitement d’image utilisés, ce cha-
pitre introduit les notions de base des méthodes qui seront utilisés dans les chapitres suivants pour

réaliser la détection des contours puis leur fermeture.

Chapitre 5 : Segmentation des cellules

Ce chapitre propose des méthodes de segmentation de I'endothélium cornéen. Dans une premiére
section, des algorithmes de la littérature sont présentés. Dans une seconde section, nous adap-
tons des ensembles d’outils génériques aux cas des images de l’endothélium cornéen. Puis, nous

présentons une nouvelle méthode pour réaliser cette segmentation.
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Chapitre 1. Introduction

A la différence des méthodes présentées dans les deux premiéres sections, cette derniére peut étre
complétée par une fermeture des contours car la détection, dans ce cas, est imparfaite (les contours
ne sont pas fermés), mais semble étre visuellement proche du résultat attendu. Le chapitre suivant

propose des méthodes de fermeture de ces contours.

Chapitre 6 : Fermeture des contours

Les contours étant détectés imparfaitement, ce chapitre vise & présenter différentes maniéres de
les fermer. Des algorithmes simples qui permettent de tester de maniére élémentaire les principes
de la théorie de la Gestalt sont présentés. Au regarde de ceux-ci, les méthodes présentées sont
améliorées.

Des techniques de la littérature sont proposées pour réaliser la fermeture des contours, comme le
“tensor voting”, ou une méthode basée sur un watershed et une carte de distances. Cette derniére
s’avére étre un bon compromis entre les principes de continuation et de proximité de la théorie
de la Gestalt, les résultats sont visuellement satisfaisants. Cependant, cette impression nécessite

d’étre vérifié quantitativement avec les outils mis en place dans le chapitre suivant.

Chapitre 7 : Evaluation de la segmentation

La quantification des résultats obtenus nécessite des outils mathématiques particuliers tels que des
distances. Ce chapitre montre en fait que la vision humaine n’utilise pas réellement une distance
au sens mathématique et qu'un espace métrique n’est pas adapté a la perception visuelle. Ainsi,
des distances amoindries de certains axiomes (comme des pseudo-semi-distances) et des critéres de
dissimilarité quantifient les différences entre segmentations d’une maniére qui refléte mieux ce qui

est visuellement percu.

Chapitre 8 : Résultats

Un critére de dissimilarité est utilisé pour quantifier tout d’abord les résultats obtenus par les
méthodes de fermeture, puis pour comparer les algorithmes présentés au chapitre 5.

Les principes élémentaires de la théorie de la Gestalt sont vérifiés sur des mosaiques synthétiques
et des mosaiques réelles : pris a part, ils ne suffisent pas pour fermer correctement les contours des
cellules. Les résultats montrent qu'une carte de distances couplée a une ligne de partage des eaux
est finalement un bon compromis des principes de proximité et continuation.

Ceci est corroboré par une étude statistique réalisée auprés d’ophtalmologistes sur les deux mé-
thodes jugées les meilleures.

La segmentation n’est toutefois pas encore parfaite, et certaines formes de cellules choquent un

observateur lorsqu’elles ne correspondent pas a ce qu’il attend sur cette structure cellulaire.

Chapitre 9

Les résultats obtenus peuvent donc encore étre améliorés : en utilisant des informations régionales
(des parametres de formes), il est possible de localiser les cellules mal formées (mal détectées) pour

les corriger.

i
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Chapitre 10 : Conclusion et perspectives
Annexe A : Accéder a I’expertise

Cette annexe présente un logiciel qui permet & ’expert de tracer la mosaique d’une image donnée.
Cet outil a permis de quantifier les dissimilarités des différents algorithmes avec la méthode de
référence, c’est a dire un “ceil ” humain expert.

Les images utilisées dans la comparaison des algorithmes ainsi que les segmentations réalisées avec

le logiciel par un ophtalmologiste sont présentées.
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CHAPITRE 2

L’cell et la cornée
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Ce chapitre présente la problématique de I’évaluation de la densité cellulaire de I’endothélium
cornéen humain, ainsi que quelques méthodes de validation employées pour évaluer la densité

cellulaire.
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Chapitre 2. L’ceil et la cornée

2.1 L’ceil humain

Les deux yeux de I’étre humain (Fig. 2.1.2) sont les organes qui lui permettent la vue. Ce sont plus
que des organes simples, puisque les connexions avec le cerveau sont si nombreuses qu’ils peuvent
étre considérés comme des extensions de celui-ci.

L’ceil est sensible aux longueurs d’ondes allant de 390nm (ultraviolets) & 700nm (infrarouges) envi-
ron. Il fonctionne & la maniére d’un appareil photographique (ou plutot, appareil photographique

fonctionne sur le principe de D'ceil, Fig. 2.1.1).

lumiere

Fig. 2.1.1 — Schéma optique de 'ceil

Les rayons lumineux sont concentrés sur la rétine qui contient les capteurs de lumiére (les cones
et les batonnets, les deux types de cellules réceptrices). La cornée et le cristallin jouent le role
de lentilles (Fig. 2.1.1) pour concentrer les rayons au foyer optique, la fovéa. Le cristallin est une
lentille adaptative, car il permet "accommodation pour la vision de prés ou de loin. L’iris est un
diaphragme qui permet de limiter la quantité de lumiére qui pénétre dans I’ceil, la pupille (non
représentée) est I’espace laissé par 'iris.

En plus de la réfraction des rayons lumineux, la cornée assure la protection de I'ceil. Elle est
constituée de plusieurs couches cellulaires (Fig. 2.2.6). La couche cellulaire qui nous intéresse est
I’endothélium. L’endothélium cornéen est une monocouche de cellules primordiales pour le main-
tien de 'intégrité de l'ceil. 11 est situé a la face postérieure de la cornée. En régulant I’hydratation
de la cornée par une déturgescence! permanente du stroma cornéen (voir Fig. 2.2.7 et 2.2.6, le
stroma est la couche cellulaire principale de la cornée), il assure le maintien de sa transparence.
L’endothélium est constitué d’'une mosaique de cellules hexagonales qui ne se renouvellent pas. Le

capital de cellules présent & la naissance (6000 cellules/mm?) décroit tout au long de la vie, mais

!Mécanisme par lequel le stroma est maintenu déshydraté, voir Fig. 2.2.6

R
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cula
tallin

Cornée

Nerf\gptique

Fig. 2.1.2 — Schéma en coupe d’un ceil humain. La cornée et le cristallin jouent le role de lentilles. La macula est la
zone de plus forte concentration des capteurs de lumiére (cones et batonnets) au niveau de la rétine. Elle est située

sur I’axe optique. Le nerf optique permet la liaison avec le cerveau.
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Chapitre 2. L’ceil et la cornée

reste dans les circonstances physiologiques largement au-dessus du minimum requis pour garder la
cornée transparente (300 & 500 cellules/mm?).

Le nombre de ces cellules diminue et peut menacer la fonction visuelle dans de nombreuses circons-
tances pathologiques (Fig. 2.1.3) ou des suites d’opérations sur la cornée (certaines opérations de
la myopie par exemple). Il est donc primordial de vérifier avant ces interventions que le nombre de
cellules est suffisant pour “résister” & celles-ci. Il est également important de mesurer réguliérement
le nombre de cellules (plus précisément la densité cellulaire) pour évaluer le retentissement de ces
techniques dans le temps.

Enfin, et c’est une particularité de la cornée, celle-ci peut se greffer. Une cornée en bonne santé

est prélevée sur un donneur (décédé), et greffée sur un receveur (Fig. 2.1.4).

Fig. 2.1.3 — (Eil dont la cornée doit étre greffée. La partie centrale (plus sombre) est la cornée. On remarque que
cette cornée n’est pas transparente car l'iris ne se distingue pas et la pupille n’est pas bien démarquée. De plus, des
petites taches blanches apparaissent au centre de cette image (& ne pas confondre avec le reflet du flash). Le méme

ceil est présenté aprés la greffe Fig. 2.1.4.

La cornée est le seul tissu humain & étre validé histologiquement avant une greffe. Outre les controles
bactériologiques, la banque de cornées vérifie que la densité cellulaire de I’endothélium est suffisante
(Ie seuil est fixé a ’heure actuelle a 2000 cellules par mm?). Elle vérifie aussi la morphologie des
cellules (critére objectif, réalisé par le technicien chargé d’effectuer la validation et utilisant ’analyse
d’images) et la transparence optique de la cornée (critére actuellement subjectif, mais qui pourrait
étre rendu objectif).

La morphologie des cellules est caractérisée par les différentes surfaces (polymégéthisme, Fig. 2.1.5)

et les différentes formes (pléomorphisme, Fig. 2.1.6).

=

30 YANN GAVET, ENSMSE "Il



Section 2.1. L’ceil humain

Fig. 2.1.4 — (Eil dont la cornée a été greffée (méme ceil que Fig. 2.1.3). La partie centrale est désormais transparente
(I’iris marron et la pupille sont désormais bien visibles) : la nouvelle cornée est parfaitement transparente. L’ancienne

cornée est visible sur les bords, sa couleur est blanchatre. Un surjet en forme d’étoile (le fil de couture) se distingue.

Fig. 2.1.5 — Illustration du polymégéthisme. Plusieurs hexagones avec des surfaces différentes sont représentés. Un

endothélium cornéen présentant ces particularités peut étre observé sur 'image 1 2 B en annexe.

¢ Ovy
*®0

Fig. 2.1.6 — Illustration du pléomorphisme. Des objets de formes différentes sont représentés ; leurs surfaces sont

(sensiblement) similaires. Un endothélium cornéen présentant ces particularités peut étre observé sur 'image 23 M

en annexe.
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2.2 Microscopie

L’observation des cellules se fait de plusieurs maniéres selon le type : ez vivo (sur le greffon, en

microscopie optique standard) ou in vivo (sur I'ceil du patient, en microscopie optique spéculaire).

2.2.1 Microscopie optique standard

La microscopie optique standard est utilisée pour observer les greffons cornéens. En vue d’une greffe,
aucun colorant ne peut actuellement étre utilisé pour marquer les bordures des cellules (Fig. 2.2.1).
Par contre, pour une utilisation & des fins de recherche, la coloration au rouge alizarine permet
de mettre en évidence ces contours, et donc de faire ressortir les bordures des cellules ainsi que

Pabsence de cellules (cellules desquamées, en imprégnant le stroma sous-jacent, voir Fig. 2.2.2).

APIN TR TR L

Fig. 2.2.1 — Observation de I’endothélium cornéen humain au microscope optique standard. L’'image représente
un champ de 1 x 0.75 en millimétres, pour 768 x 576 en pixels. Le greffon observé n’est pas plan, d’une part &
cause de sa forme naturellement convexe, d’autre part du fait des plis engendrés par la conservation dans un liquide
physiologique. Sur cette image, certaines zones sont floues : ce sont des plis qui ne sont pas dans le plan focal
de I'image. Ces plis sont mis en évidence sur la Fig. 2.2.2. De plus, cette image est saturée dans les blancs (les
centres des cellules ne sont pas observables), car le technicien chargé d’évaluer la qualité de la cornée obtient ainsi
de meilleurs résultats avec le logiciel qu'il utilise.

Le comptage des cellules de la cornée se fait encore aujourd’hui de maniére manuelle, bien que

;
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Fig. 2.2.2 - Simulation 3D d’un greffon cornéen sorti de son milieu de conservation et coloré au rouge alizarine.
Cette image de synthése a été construite a partir d’une acquisition réelle avec un microscope optique 3D inversé.
L’échelle n’est pas respectée (notamment, ’axe vertical n’a pas la méme unité que le plan horizontal), mais il est
intéressant de se rentre compte que les cellules desquamées sont absentes des sommets (zones rouges, la ou le stroma
est visible) et que les reliefs sont présents, ce qui engendre une erreur lors de lestimation de la densité cellulaire

(Gavet et al. [2006a,b,c], cette erreur reste a étudier).

cette méthode soit de moins en moins utilisée. La technique est dérivée du comptage des cellules
sanguines (voir Fig. 2.2.3).

Les cellules contenues dans quelques cadres fixes sont comptées, et une extrapolation est effectuée
pour obtenir une évaluation de la densité cellulaire. Cette technique pose de nombreux problémes :
le facteur humain est beaucoup trop important pour espérer obtenir des résultats fiables et répé-
tables (Thuret et al. [2003, 2004]).

En 2000, un premier prototype d’analyseur automatique a été développé, puis commercialisé sous
le nom de Samba-Cornéall (Gain et al. [2002a,b]). L’algorithme utilisé a l’avantage d’étre simple ;

il sera présenté au chapitre 5.

2.2.2 Microscopie optique spéculaire

Du fait de la transparence de la cornée, ces cellules ont la particularité de pouvoir étre obser-
vées facilement chez le sujet vivant grace a un microscope optique dit spéculaire (car il utilise
la réflexion spéculaire). Cette technologie a été développée dans les années 1980. Actuellement,
ces appareils (dans leur version sans contact) permettent d’obtenir une image de cellules sur une
surface trés réduite (0.08mm? pour une surface endothéliale totale de prés de 100mm?). L’image
unique est alors analysée par un logiciel simpliste qui calcule la densité cellulaire endothéliale (en
cellules/mm?). Ce logiciel datant de 15 ans et adapté a l'informatique de I’époque, est devenu
totalement obsoléte. De plus, I'analyse endothéliale sur une petite surface ne permet de prendre

en compte qu'un nombre trés limité de cellules et ne constitue donc qu’un échantillonnage minime
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Fig. 2.2.3 — Le comptage manuel utilise un cadre fixe pour évaluer la densité cellulaire. Toutes les cellules présentes
intégralement dans le cadre sont comptées, ainsi que les cellules qui débordent sur deux cotés (ici, en haut et &
gauche). Les deux autres cOtés ne sont pas pris en compte. 10 zones sont comptées et une moyenne de la densité

cellulaire est ainsi estimée.

de I'’endothélium. Elle ne rend ainsi pas compte des cornées porteuses d’'un assemblage cellulaire
hétérogéne, ce qui est fréquent. Le fonctionnement du logiciel lui-méme doit étre largement op-
timisé. L’algorithme actuel fonctionne en particulier mal sur des images de qualité moyenne et
n’est pas adapté au dénombrement des cellules de grande surface (densité faible). Il est cependant
inclus dans le microscope, et toute modification reste impossible pour des raisons de propriété

intellectuelle.

Principe physique

Le principe physique a la base de cette technique est la réflexion spéculaire, c’est-a-dire celle qui
se produit dans un miroir. L’angle du rayon réfléchi est le méme que celui du rayon incident par
rapport au plan de réflexion. Le lecteur se reportera aux explications données dans Cotinat [1999]
et Burillon and Gain [2002] pour de plus amples précisions.

La coupe de I'ceil (Fig. 2.2.5) ainsi que la présentation & la maniére de ce que voit ’ophtalmologiste
(Fig. 2.2.4) permettent de mieux comprendre le phénomeéne.

Les différentes couches cellulaires de la cornée (Fig. 2.2.6) sont transparentes et possédent des
indices de réfractions différents. Ainsi, a chaque changement de couche s’opére une réflexion (loi
de Descartes, ny sin iy = ng sin iy, voir Fig. 2.2.7). Si le faisceau incident est incling, il est donc
possible d’observer un décalage dans les rayons réfléchis. Plus la couche observée est profonde, plus
elle apparaitra sombre sur 'image. Ce principe explique la dérive d’éclairement systématiquement
présente sur les images.

L’image sera de meilleure qualité si le rayon incident est étroit. En effet, les zones observées seront

fortement superposées si le rayon lumineux est large. Inversement, le champ en sera réduit d’autant.

Ul
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L~
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h L

Fig. 2.2.4 — La fente lumineuse éclaire 'ceil. Les rayons sont reflétés et observés (voir aussi Fig. 2.2.5 et 2.2.7) :
I'image de droite représente les cellules de 'endothélium cornéen humain (comme les images de la Fig. 2.2.8, qui

présente l'échelle).
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rayon incident

> oeil en coupe

/

’

rayon refléchi -

cornée nerf optiqu

Fig. 2.2.5 — Principe du microscope spéculaire avec un il en coupe. L'observateur se place a I’endroit de la
réflexion du rayon lumineux pour observer les différentes couches cellulaires. En pratique, cette observation se fait

sur le bord du rayon lumineux a cause des réfractions dans chaque couche. Au centre, rien n’est observable du fait

de l'intensité lumineuse.

Fig. 2.2.6 — Vue histologique en coupe de la cornée. L'épaisseur de la cornée est d’environ 500 microns (dimension

verticale).

=
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Fig. 2.2.7 — Principe du microscope spéculaire avec coupe schématique de la cornée. L’image observée montre les

cellules de '’endothélium cornéen humain (voir aussi 2.2.8). Les différentes couches cellulaires ont des indices de

réfraction différents, ce qui entraine une réflexion selon la loi de Descartes.

La cornée a une épaisseur d’environ 500 microns.
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Fig. 2.2.8 — Exemples d’images acquises en microscopie optique spéculaire. Les cellules peuvent prendre des formes
(pléomorphisme) et des surfaces (polymégéthisme) trés différentes suivant les patients. Les images représentent un
champ de 0.08mm?, pour 215 x 468 pixels, c’est & dire 0.19 x 0.417 en millimétres.

=23
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2.3 Caractérisations des cellules de I’endothélium cornéen

Les besoins dans l'observation des cellules de I’endothélium cornéen humain “in vivo” (en micro-
scopie optique spéculaire) posent probléme. L’ophtalmologiste souhaite en premier lieu obtenir une
évaluation de la densité cellulaire, puis avoir une indication sur la morphométrie des cellules. Les
méthodes présentées dans cette section ne sont pas forcément utilisées sur des images de microsco-
pie optique spéculaire, mais elles pourraient probablement étre adaptées de la microscopie optique
classique.

Dans cette thése, nous nous concentrons sur I’évaluation de la densité cellulaire aprés une détection
des contours des cellules. Il est possible d’évaluer cette densité sans passer par une étape de
segmentation, c’est ce que nous allons voir & présent. Les aspects d’évaluation de la morphométrie
ne seront abordés que parce qu'ils permettent de réaliser une meilleure segmentation (au chapitre
9), mais ils pourraient aussi étre utilisés par les ophtamologistes pour avoir des critéres pertinents

sur la qualité de I’endothélium cornéen.

2.3.1 Utilisation des ondelettes

Dans Cazuguel et al. [1992], une ondelette (monodimensionnelle) est utilisée comme un filtre pour
détecter les contours des cellules. Le rang et la taille de ’ondelette sont choisis de maniére empirique
par les utilisateurs. Par la suite, 'image filtrée est seuillée puis le résultat est squelettise (SKIZ,
squelettisation par zone d’influence). Il est & noter que le choix de I'ondelette de Morlet n’est pas

justifié.

2.3.2 Utilisation de la transformée de Fourier

Les méthodes évaluant la densité cellulaire de maniére directe sont calquées sur le fonctionnement
de la perception visuelle humaine : les cellules sont détectées, puis leurs caractéristiques sont
calculées. Des méthodes indirectes permettent de s’affranchir de I'étape de détection des cellules
pour évaluer la densité.

La méthode présentée dans ce paragraphe ne s’applique que sur les images de microscopie optique
classique, c’est-a-dire sur les greffons cornéens. Ces images possédent un large champ et contiennent
donc un grand nombre de cellules, ce qui permet d’avoir des résultats assez fiables.

La transformée de Fourier 2D est utilisée dans certains systémes médicaux commercialisés pour
évaluer la densité cellulaire sur les images de microscopie optique (Ruggeri et al. {2005, 2007];
Fitzke et al. [1997]; Doughty et al. [1997]). Cette méthode est complétement automatique dans
les cas d’images analysables (les images qui ne peuvent pas étre comptées automatiquement sont
écartées par le logiciel, qui propose alors une analyse manuelle). Le principe de calcul repose sur le
fait que ’assemblage des cellules forme une répétition de motif dont la fréquence est détectée par la
transformée de Fourier discréte ; cette fréquence de répétition apparait sous la forme d’'un anneau
sur la représentation de amplitude. Ce pic est repéré (en réalisant une analyse dans des bandes
concentriques, voir Fig. 2.3.1) : il est lié a la densité cellulaire (¢ est un coefficient qui traduit la

calibration du systéme d’observation). .

densité = (frequence x c)?
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(a) Image de ’endothélium cornéen (b) Transformée de Fourier de
humain en microscopie optique clas- 'image (a).

sique, colorée au rouge alizarine.

Fig. 2.3.1 — Transformée de Fourier sur une image de 'endothélium cornéen humain colorée au rouge alizarine (les
contours sont parfaitement distincts). Un anneau plus clair semble se détacher. Il caractérise la densité moyenne des

cellules observées.

Les résultats sont présentés comme trés bons dans les articles mentionnés (moins de 0.9% de dif-
férence entre la méthode et les experts). Il faut cependant les tempérer, car méme entre plusieurs
experts, il est trés difficile d’obtenir des résultats aussi bons. En fait, ce pourcentage ne tient pas
compte des cornées qui n’ont pu étre analysées (la méthode ne donne de résultat que lorsqu’il est
sir ; seules les images de bonne qualité sont analysées, images sur lesquelles les méthodes classiques
de détection des contours fonctionnent toutes trés bien) : par exemple, sur des images présen-
tant deux tailles de cellules différentes (par exemple voir en annexe I'image 23 M _pleomorphe,
méme si c’est une image de microscopie optique spéculaire, elle illustre bien la problématique du
polymégéthisme), la méthode ne pourra donner aucun résultat sur la densité cellulaire. De plus,
Papplication aux images de microscopie spéculaire n’est pas possible (directement) du fait du faible

champ et donc du nombre peu élevé de cellules.

2.3.3 Détection de pathologies

Par une analyse granulométrique il est possible d’identifier des cornées pathologiques (Diaz et al.
[2007]; Zapater et al. [2005], voir Fig. 2.3.2 et 2.3.3). Une analyse granulométrique permet de
faire ressortir la distribution des tailles de grains dans une image par exemple. Certaines cornées
pathologiques présentent des cellules non réguliéres par leurs tailles, et ces irrégularités peuvent se

détecter sur de telles analyses.

=
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Y

(a) Image de microscopie (b) Chaque cercle inscrit

spéculaire dans une cellule (apres

détection des contours) est
représenté par un disque
(voir aussi Fig. 4.3.3). Il peut
y avoir plusieurs cercles pour

une méme cellule.

Fig. 2.3.2 — Analyse granulométrique d'une image de microscopie spéculaire de ’endothélium cornéen humain.

\ \ \ \
0 ) 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Rayon de fermeture

Fig. 2.3.3 — Granulométrie : elle consiste a effectuer un passage par des tamis de tailles croissantes. En morphologie
mathématique, le tamis utilisé est une fermeture par des disques de rayons croissants.
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2.4 Conclusion

Le critére de la densité cellulaire de I’endothélium cornéen est indispensable aux ophtalmologistes
pour évaluer la bonne santé d’une cornée (sur un patient) ou d’un greffon. Quelques méthodes de
caractérisation viennent d’étre présentées ; celles-ci ne font pas appel a la détection des contours.
La segmentation des cellules de maniére automatique présente ’avantage de permettre 1’évaluation
de la morphométrie des cellules, en plus d’étre la méthode qui se rapproche le plus de la démarche
entreprise par la perception visuelle.

Le prochain chapitre présente les principes de la perception visuelle, qui permettront par la suite

de mieux comprendre et d’améliorer les méthodes de détection des contours des cellules.

i
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CHAPITRE 3

Théories de la perception visuelle

Euclide

Le tout est égal a la somme de ses parties

Albert Einstein

Le tout est moins que la somme de ses parties'_

Max Wertheimer

Le tout est plus que la somme de ses parties’___
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Les théories de la perception visuelle présentent des principes qui seront utilisés par la suite pour

appréhender le fonctionnement des méthodes de détection des contours et les améliorer.

Lorsqu’un noyau atomique capture un neutron, lisotope résultant a une masse plus faible que la somme des
masses du noyau et du neutron. La différence des masses a été dissipée en énergie (rayon gamma).

2Principe résumant la Gestalt Theory : les formes ont des caractéristiques qui n’apparaissent pas sur chacune
de leurs parties. Il faudrait plutot dire, d’'un point de vue gestaltiste : les propriétés de ’ensemble ne sont pas la

somme des propriétés des parties; en effet, une partie a des propriétés qui découlent de ’ensemble.
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Chapitre 3. Théories de la perception visuelle

3.1 Introduction

L’objectif ultime du chercheur en traitement d’image est d’arriver & égaler (voire surpasser, mais
est-ce possible ?) Defficacité de la perception visuelle humaine. Mais pour cela, encore faut-il com-
prendre son fonctionnement. Le probleme est qu’il est difficile de faire la part des choses entre
les fonctions de bas-niveau (ce qui pourrait venir de la structure méme de ’ceil ou des premiéres
parties du cortex visuel ) et les fonctions de haut-niveau (ce qui vient de 'intelligence, des capacités
cognitives du cerveau humain).

Ce chapitre mentionne plusieurs théories sur la perception visuelle, mais n’a en aucun cas la
prétention d’une part de les expliciter toutes, d’autre part d’en donner une explication satisfaisante.
La base de la perception visuelle est la recherche d’une organisation, une structure qui régit une
scéne observée. Pour décrire ce phénomeéne, deux paradigmes s’affrontent, les paradigmes top-down
et bottom-up, bien qu’ils ne soient pas réellement en opposition et puissent s’appliquer en méme
temps. Une approche bottom-up part des stimuli élémentaires pour rechercher une information de
plus haut niveau. Par exemple, un objet dans une scéne sera pergu parce que ses propriétés le font
ressortir (couleur, forme) de celle-ci. A l'inverse, une approche top-down part du haut niveau, la

connaissance de 'objet en question, pour le rechercher et I'identifier dans la scéne (voir Fig. 3.1.1).

Fig. 3.1.1 — Sur cette photographie, la fleur, de par ses couleurs vives, ressort naturellement du fond (bottom-up).
L’approche top-down est, a I'inverse, de rechercher par exemple les pétales rouges.

Le point de convergence de ces théories est le groupement perceptuel (Lowe [1985, 1987]) ou
gestalt : selon Guillaume [1979], un gestalt est plus qu’une forme, c’est aussi une structure et une
organisation, c’est un objet avec sa forme. Ce terme peut étre employé pour un objet, mais aussi
pour une mélodie, un mouvement, un acte ou une expression affective... Pour faire une analogie avec
le traitement d’image, le groupement perceptuel est semblable au passage d’une image matricielle

(bottom) & une image vectorielle (top).

Historique de la Gestalt Theory : les grands noms

Hermann von Helmholtz (1821-1894) est un physicien allemand principalement connu pour ses tra-

vaux sur la conservation de I’énergie et I'acoustique. Il est I’auteur d’une théorie physiologique de

fi
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Section 3.2. Les grands principes de la théorie de la Gestalt

Fig. 3.1.2 — Le triangle de Kanizsa est 'une des illustrations des principes de la perception visuelle les plus connues.
Le triangle au centre de la figure n’est pas dessiné mais suggéré par la position des trois “pacmans” présents aux
angles. Ainsi, il semble qu'un triangle blanc est posé sur trois disques.

I'acoustique qui a marqué le XXe siécle. Il est considéré comme le précurseur de ’étude scientifique
de la théorie de la perception. Pour lui, la vision est une forme d’inférence inconsciente : l'inter-
prétation probable de données incomplétes (informations en 3 dimensions percues par la rétine en
2 dimensions).

C’est Christian von Ehrenfels qui le premier introduit le concept de Gestalt (von Ehrenfels [1890]).
Celui-ci prend naissance dans les travaux de Johann Wolfgang von Goethe et Ernst Mach. Il définit
la perception comme un processus d’inférence inconsciente, issu de nos expériences. Mais c’est Max
Wertheimer qui est le fondateur du mouvement de la Gestalt Theory (Wertheimer [1923a,b, 1938]),
qui comprend comme membres éminents notamment Kohler, Koffka (Koffka [1935]), et plus tard

Kanizsa (Kanizsa [1980], voir 3.1.2) et Guillaume pour la version frangaise (Guillaume [1979]).

3.2 Les grands principes de la théorie de la Gestalt

La théorie de la Gestalt énonce des grands principes qui permettent de décrire factuellement des
phénomeénes de la vision, qui sont le résultat d’interactions spontanées dans notre systéme visuel,
provenant de la stimulation sensorielle (Rock [2001]). Les objets composant une figure sont groupés
suivant un ou plusieurs de ces principes. Si cette théorie répond a la question quoi ?, elle ne répond
pas aux questions comment ¢ ni pourquoi ?.

Les principes de cette théorie sont séduisants car trés simples & comprendre, et les expériences
effectuées sur des personnes montrent que les principes de groupements énoncés sont vérifies (Elder
[1992]).
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Chapitre 3. Théories de la perception visuelle

3.2.1 Les stimuli élémentaires

Le premier groupement qui peut apparaitre naturellement est celui qui sépare une figure du fond.
Naturellement, la partie la plus petite sur une image est considérée comme l'objet, et le reste
comme le fond (Fig. 3.2.1 et Fig. 3.2.2).

(a) (b)

Fig. 3.2.1 — Objet et fond. L’objet pergu en (a) est le disque blanc, alors que 'objet pergu en (b) est le rectangle

noir qui semble troué.

Apparait alors la notion de frontiére, ainsi que celles de concavité et de convexité : un objet convexe
sera per¢u plus rapidement qu'un objet concave (voir Fig. 3.2.3), ce qui ne veut pas dire qu’un
objet concave ne pourra pas étre percu comme un objet dans certaines conditions.

Nous savons aussi (Marr and Hildreth [1980]; Marr [1983]) que les contours jouent un role majeur
dans la perception visuelle des scénes. Ceci justifie les principes de la théorie de la Gestalt qui vont
étre présentés maintenant : la bonne continuation, la proximité, la fermeture, la similarité et le sort
commun (common fate), ainsi que des principes proposés plus récemment comme la connectivité

uniforme et les régions communes.

3.2.2 Bonne continuation, courbure

Ce principe se base sur la continuité de direction. Les objets formant un chemin continu ou pouvant
étre continués sont groupés (Fig. 3.2.4). Dans la Fig. 3.2.4, les traits BD et AC sont groupés pour
former deux lignes qui se croisent en un point. L’angle au croisement de ces lignes est franc et
le choix de séparation des lignes est évident. L’exemple suivant (Fig. 3.2.5) montre que ce choix
n’est pas toujours aussi évident, et parfois tout simplement non effectué par notre vision (aucune
configuration ne semble prendre le pas sur l'autre).

En ce qui concerne la courbure, un angle limite a été mis en évidence par Beaudot and Mullen
[2001]; Mullen et al. [2000] pour la bonne continuation : ’angle de 30° (dans les orientations des

3

éléements, voir Fig. 3.2.6) est la limite au dessus de laquelle les stimuli élémentaires® ne sont plus

groupés pour former une courbe.

3.2.3 Proximité

La proximité est le principe qui exprime le fait que des objets proches sont naturellement groupés,

comme sur la Fig. 3.2.7, ol les petits rectangles sont groupés deux & deux. Il est & noter que la

3Les stimuli élémentaires utilisés en neuro-sciences sont des éléments ou patchs de Gabor (Dakin and Hess [1999]).

Ils sont sensés exciter de maniére unitaire les neurones du cortex visuel primaire (V1).

]
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Section 3.2. Les grands principes de la théorie de la Gestalt

(a) L’objet qui
ressort est I’objet
noir, car il appa-
rait sur un fond

blanc.

(b) L’objet qui ressort est I'objet blanc, car il est mis
en évidence par la bordure noire, considérée comme le
fond.

Fig. 3.2.2 — Deux exemples trés proches qui pourtant font percevoir deux objets différents.

Fig. 3.2.3 — Les groupements formants des objets convexes sont pergus plus facilement que les groupements formant
des objets concaves (surtout au milieu du schéma). Sur les cotés, il est possible de percevoir des objets concaves.

47
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Chapitre 3. Théories de la perception visuelle

Fig. 3.2.4 — Des traits ou des points formant un alignement sont groupés comme s’ils formaient des objets distincts.

Si A, B, C et D sont 4 courbes distinctes, les groupements AC et BD sont naturels.

Fig. 3.2.5 — Aucun groupement n’est privilégié dans certains cas particuliers comme celui-ci.

K.T. Mullen et al. / Vision Research 40 (2000) 639-655

Fig. 3.2.6 — Un angle limite aux alentours de 30° peut étre déterminé pour le groupement des éléments de Gabor.

Fig. 3.2.7 — Les objets proches sont visuellement groupés

=
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Section 3.2. Les grands principes de la théorie de la Gestalt

proximité peut s’appliquer sur un facteur de forme (principe de similarité, voir section 3.2.5). Ces

AR
AR
AR

Fig. 3.2.8 — Deux facteurs s’affrontent pour former des groupements, la similarité (de forme) et la proximité (en

distance spatiale).

deux phénomeénes peuvent se mélanger et deux groupements peuvent étre pergus (Fig. 3.2.8). Des
expériences réalisées par Kubovy and Gepshtein [2000] corroborent le fait que la distance spatiale

joue un role important dans les groupements (Fig. 3.2.9).

(a) Un stimulus de ce style est pro- (b) Les choix possibles dans

posé aux personnes testées. les directions préférées.

Fig. 3.2.9 — Plusieurs personnes ont observé ce type de stimulus (Kubovy and Gepshtein [2000]), dans lequel les
distances entre les points varient suivant les directions précisées. La question qui leur est posée est de donner
I’alignement qu'ils voient en premier. Ces expériences ont permis d’établir une relation entre la distance et le

groupement (appelée pure distance law).

3.2.4 Fermeture

Dans un souci d’organisation et de simplification, la vision humaine a tendance & préférer les
contours ou objets fermés plutot que fragmentés (Kovacs and Julesz [1993]; Elder and Zucker
[1994]; Elder et al. [2003], voir Fig. 3.2.10).

Les contours fragmentés sont extrapolés et certains résultats montrent des analyses quantitatives
sur les distances et les angles maximaux d’extrapolation (Singh and Fulvio [2005], Fig. 3.2.11).
Une conséquence de la fermeture est que des contours non fermés qui présentent des symétries sont

visuellement fermés (Fig. 3.2.12).
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Chapitre 3. Théories de la perception visuelle

Fig. 3.2.10 — Un contour fermé (présent dans la figure de droite) est détecté plus facilement qu’un contour non

fermé (présent dans la figure de gauche, voir Kovacs and Julesz [1993]).

Fig. 3.2.11 — Des expériences montrent les angles limites de groupement des parties de la courbe situées a droite et
a gauche du demi-disque (Singh and Fulvio [2005]), c’est-a-dire, & partir de quel moment chaque personne considére

que le demi-disque cache une unique courbe.

Fig. 3.2.12 — Ces deux courbes, présentant un axe de symétrie, sont pergues comme un unique objet fermé.

=
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Section 3.2. Les grands principes de la théorie de la Gestalt

3.2.5 Similarité et sort commun

Les objets présentant une similarité quelconque sont naturellement groupés entre eux (voir Fig.
3.2.8). Par exemple, cette similarité peut se situer au niveau de la forme, de l'orientation, de la
texture, mais aussi des mouvements (par exemple, lorsque deux objets se déplacent de la méme

maniére et en méme temps) (Palmer et al. [2003]).

3.2.6 Expériences et habitudes

Enfin, I’expérience et les habitudes jouent un réle important dans la perception visuelle.

(a) (b)

Fig. 3.2.13 — Alors que la fig. (a) présente un motif de frise, une légére modification dans celui-ci fait apparaitre

une lettre M et une lettre W mises I'une au dessus de 'autre (Wertheimer [1923a,b]).

L’exemple de la Fig. 3.2.13 montre qu'un motif de décoration peut tout aussi bien n’étre que deux
lettres M et W s’opposant 'une & 'autre, mais que l’expérience de l'observateur implique une

certaine interprétation des choses.

3.2.7 Connectivité uniforme et région commune

Ces deux principes ont été récemment introduits par Rock et Palmer (Rock [2001]; Palmer et al.
[2003]). Ce sont des compléments aux principes de bases énoncés au début du siécle : en effet,
Wertheimer ne s’est pas demandé pourquoi les objets élémentaires qu’il utilisait (par exemple les
petits disques ou les traits) étaient justement considérés comme des objets. Ce principe est nommé
connectivité uniforme (Fig. 3.2.14(a)). Il permet de justifier les méthodes de segmentation basées
sur les textures ou sur I'uniformité de la luminance par exemple.

De méme, en dehors de tout autre principe, une région commune permet de séparer des objets
entre eux (Fig. 3.2.14(b)).
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e N L L IORN L

(a) Connectivité uniforme : malgré la si- (b) Région commune : les ellipses qui en-

milarité entre les formes, un autre groupe- tourent les formes, malgré les différences

ment a tendance a se former par connecti- dans celles-ci et le principe de similarité qui

vité uniforme. pourrait s’opposer, définissent des groupe-
ments qui paraissent indépendants.

Fig. 3.2.14 — Exemple des lois de groupement récemment proposées par Rock [2001]; Palmer et al. [2003] : la

connectivité uniforme et la région commune.

3.3 Gibson

A la différence de Helmholtz (Kahl [1971]), Gibson (Gibson [1966, 1979]) considére que suffisam-
ment d’informations se trouvent dans notre environnement pour se faire une vision exacte du
monde réel. Il était en accord avec l'idée de perception directe de I'environnement (direct realism),
opposée & une perception indirecte (indirect realism).

Cette théorie n’est cependant pas transposable informatiquement.

3.4 Marr : vers la 3e dimension

David Marr est un des fondateurs du courant des neurosciences computationnelles, établissant
un lien fort entre biologie et informatique (Marr [1983]; Peterson [1999]). Ainsi, la vision est la
relation entre une matrice a 2 dimensions (la rétine) et l'interprétation du monde en 3 dimensions.

Les étapes de la perception visuelle sont pour lui :

1. primal sketch : la structure du signal en deux dimensions et les informations géométriques
comme les contours. Il faut voir cette étape comme un croquis précédent le dessin d’un artiste.
Cette étape justifie I'utilisation des contours comme base dans la perception visuelle, et donc

dans le traitement d’image.

2. 212D sketch : la représentation des surfaces, orientation 3D et textures. A cette étape,
I’artiste créé l'illusion de la 3D en mettant en relief par des clairs-obscurs les objets de la

scéne.
3. 3D model : la scéne est comprise comme une scéne en 3D.

Ces étapes sont en accord avec les méthodes de segmentation des cellules qui seront présentées par
la suite, débutant par une détection des contours (primal sketch) pour terminer par une fermeture

et une vision des cellules (le modeéle).

3.5 Et pour les animaux

Ces propriétés de perception ne sont pas propres a 'homme. Les chouettes (Fig. 3.5.1), les singes,
les chats et les abeilles par exemple, percgoivent des contours subjectifs (Nieder and Wagner [1999];
Nieder [2002]; Chen et al. [2003], voir Fig. 3.5.2).

i
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Section 3.5. Et pour les animaux

Fig. 3.5.1 — Une chouette effraie est capable de reconnaitre des figures subjectives comme le triangle de la Fig.
3.1.2 ou les objets de la Fig. 3.5.2.

PP o4
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(a) Les chouettes apprenent a reconnaitre un contour de ce type.

\

[\

) Par la suite, les chouettes reconnaissent des contours subjectifs.

Fig. 3.5.2 — Expériences menées sur des chouettes. Il est étonnant de voir les bons résultats de la perception visuelle

chez les chouettes.
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Chapitre 3. Théories de la perception visuelle

Ceci nous montre que la compréhension des figures n’est pas forcément un résultat de notre intel-

ligence, mais plutot une propriété tres bas niveau de I'ceil et du cerveau.

3.6 De la difficulté d’informatiser le fonctionnement du systéme

de perception visuelle

Les publications sur le fonctionnement du cortex visuel sont nombreuses et complexes; il n’est
connu que trés partiellement, ce qui rend toute approche informatique voire méme algorithmique
(sauf peut-étre pour Marr [1983]) tres difficile.

Les pionniers du genre sont Hubel et Wiesel qui ont obtenu grace a leurs travaux le prix Nobel de
médecine en 1981 (“pour leurs découvertes concernant le traitement de I'information par le systéme
visuel”). Par la suite, de nombreuses publications mentionnent des zones dans le cortex visuel sur
lesquelles nous ne nous étendrons pas car elles sortent du cadre de cette thése.

L’important est de noter qu’il semble que certaines zones du cortex visuel (Lee [2003]) sont direc-
tement sensibles & des stimulis comme & des structures géométriques du type de celle de Kanizsa
(Kanizsa [1980], voir Fig. 3.1.2). Il semble aussi que les réponses des neurones soient interprétables
en termes d’ondelettes (Peyre and Mallat [2005]), c’est a dire que la perception visuelle serait
multi-échelle et adaptative.

Le systéeme visuel humain filtre les informations, c’est évident pour tout le monde. Mais de quelle
maniére ? Cette question ne trouve pas forcément de réponse, et de maniére plus générale, personne
ne peut aujourd’hui expliquer le fonctionnement du systéme visuel humain comme celui du cerveau.
La meilleure approche est donc d’en revenir aux faits; ces faits, ce sont les principes énoncés par
la théorie de la Gestalt. Ils sont simples, évidents a vérifier et éprouvés scientifiquement. De plus,

ils sont programmable informatiquement.

3.7 Conclusion

Nous l'avons vu, la théorie de la Gestalt n’offre pas de réponse satisfaisante quant aux processus
mémes de la perception visuelle. Cependant, les principes élémentaires sont simples dans leur
énoncé.

Pour l'instant (mais en sera-t-il jamais autrement ?), aucune méthode de traitement d’image n’est
capable d’analyser une scéne quelconque de maniére aussi pertinente que 'homme la percoit, sans
aucune information autre que cette image.

Les chapitres suivants, axés autour de la problématique de la détection des cellules de I'endothé-
lium cornéen humains, vont présenter des méthodes de segmentation utilisant les principes de la
perception visuelle qui viennent d’étre présentés. Leur comportement algorithmique sera étudié, ce
qui permettra de proposer des améliorations sur les algorithmes de segmentation existants (dans
le cas de ’endothélium cornéen), validées quantitativement et qualitativement dans les derniers

chapitres.

Ul
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CHAPITRE 4

Quelques outils du traitement d’images
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Ce chapitre présente les notions de base des méthodes de traitement d’images qui seront utilisées
dans les algorithmes de la littérature et ceux mis en place pour la détection des contours des cellules

de I’endothélium cornéen humain.
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Chapitre 4. Quelques outils du traitement d’images

4.1 Introduction

4.1.1 Rappel sur les images

Une image est un ensemble d’informations (niveaux de gris ou couleur) placé sur un support
spatial. Mathématiquement, c’est une fonction d’'un ensemble de départ D C R™ vers un ensemble
d’arrivée E C RP, avec n et p qui dépendent du systéme d’acquisition ou de formation de 'image. De
maniére classique, n vaut 2 (par exemple, une photographie) ou 3 (par exemple, une image d’IRM,
Imagerie par Résonance Magnétique), et p vaut 1 (images monochromes), 3 (images couleur) voire
plus (images multispectrale).

Les images numeériques (stockées sur un support numeérique) sont définies sur des espaces discrets :
D CZ™et E C ZP. La taille de ’espace E est définie par le type de variable informatique pouvant
stocker I'information. Ainsi, 8 bits peuvent coder 28 = 256 intensités différentes. Les coordonnées
i,7 du support spatial D définissent un pixel (PICture ELement) en dimension n = 2 et un voxel
(VOLume ELement) en dimension n = 3.

Les mosaiques (résultats de la segmentation des images de ’endothélium cornéen, voir paragraphe
4.5.1) sont considérées comme des images binaires. Celles-ci sont définies comme des parties de
I'espace de définition D C R? a valeur dans {{0}; {1}} (codage sur 1 bit). De maniére plus générale,
il est possible de considérer comme image binaire une image codée sur 8 bits et prenant uniquement

deux valeurs (par exemple 0 et 255).

4.1.2 Binarisation par seuillage

Le seuillage est une méthode qui permet de transformer une image & niveaux de gris en une image
binaire. Le choix d’une valeur particuliére appelée seuil permet de réaliser cette transformation. Ce
choix peut-étre arbitraire (réalisé par une personne), ou automatique (méthodes de classification,
MacQueen [1967]; Otsu [1979]). 11 se base souvent sur I’histogramme des niveaux de gris, qui est
une représentation de l'occurence des niveaux de gris en fonction de chaque niveau de gris (voir

par exemple Fig. 5.1.1).

Données : I «+ Image en niveaux de gris a valeurs dans [0;n].
s « seuil, valeur numérique telle que s € [0;n)]
Sorties : R < Image résultat, binaire

1 begin

2 if I(z,y) > s then

3 ‘ R(z,y) =0

4 else

5 ‘ R(z,y) =1

6 end

7 end

Algorithme 1 : Seuillage d’une image & niveaux de gris.

Le seuillage est une opération rapide qui fonctionne bien sur des images qui sont une représentation

binaire (par exemple des objets sur un fond uniforme), ce qui se voit sur un histogramme ou deux

i
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Section 4.2. Morphologie mathématique

modes bien détachés sont représentés. Le principal inconvénient est d’étre basé sur la méme valeur
de seuil pour toute 'image : par exemple, une image présentant une dérive d’éclairement ne pourra
pas étre binarisée correctement en utilisant un seuil unique. Il pourra parfois étre remplacé avan-
tageusement par une méthode adaptative (voir paragraphe 4.4), ou étre combinée a une méthode

basée sur la morphologie mathématique comme le top-hat (voir paragraphe 4.2.4).

4.1.3 Détecteurs de contours

De nombreuses méthodes de détections de contours existent, basées par exemple sur le gradient
ou le laplacien (Russ [1995]). Parmi ces méthodes, celles appelées “ridge/valleys detector” (ridge
signifie créte en francais, voir Haralick [1983]) considérent une image comme une fonction f, placée
dans un scale-space (voir Lindeberg and Fagerstrom [1996]) (un scale-space est par exemple la
représentation de la convolution de cette fonction f avec une fonction d’échelle, ici une gaussienne
g(x,y,t) = ﬁe*(muya/%, a plusieurs échelles t).

La matrice Hessienne (matrice des dérivées secondes partielles) est calculée pour une échelle donnée
(le choix de I’échelle est un probléme crucial). Les valeurs propres et vecteurs propres permettent

de définir des conditions qui qui permettent de reconnaitre les vallées ou les crétes de 'image.

4.2 Morphologie mathématique

Les paragraphes de cette section présentent rapidement la morphologie mathématique pour que
le lecteur non averti puisse se faire une idée des opérations de base de ce domaine. Celui-ci ne
trouvera pas dans ces quelques lignes une formulation mathématique exhaustive, mais un exposé
qui se veut simple et compréhensible. Pour une description plus détaillée, il se reportera aux
ouvrages de Serra [1982] et Soille [2003] ainsi qu’aux theéses de Vachier [1995] et Debayle [2005] et

a l'ouvrage fondateur de Matheron [1967].

4.2.1 Addition et soustraction de Minkowski

La morphologie mathématique définit des opérations ensemblistes utilisées en traitement d’image
notamment. Ces opérations sont basées sur I’addition de Minkowski @ (Minkowski [1903]) de deux
ensembles A et S d’un espace euclidien. C’est I’addition de tous les éléments de A & tous les
éléments de S, définie pour toutes les parties P de D (ensemble de définition), qui peut étre écrit

de cette maniére :

V(A,S) e P(D) x P(D),A®S={a+blac A beS}=|]J{a+0}

a€A
besS

De maniére analogue, la différence & peut étre définie. Si X est la translation de I’ensemble X

par le vecteur b, les relations suivantes sont vérifiées :

A® S = U Ay
besS
A6S =4
besS
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Fig. 4.2.1 - Addition de Minkowski de deux ensembles A et S.

4.2.2 Opérations élémentaires

Notons § la réflexion (ou la transposition) de S.
S={-zlzeSs}

Un ensemble S, appelé élément structurant, est utilisé pour définir les opérations élémentaires
de la morphologie mathématique que sont I'érosion eg(A) = (g Ap = A O S et la dilatation
ds(A) =A@ S d'un ensemble A.

En ce qui concerne I’érosion, il faut imaginer un objet métallique (I’ensemble X) en train d’étre
usiné par un outil (appelé ’élément structurant, ’ensemble S), comme montré sur la Fig. 4.2.2.
La dilatation est 'opération qui consisterait a ajouter de la matiére grace au méme outil. Cet outil
est appelé élément structurant. Sans vouloir rentrer dans les détails, le lecteur peut intuitivement

sentir la présence de ’addition de Minkowski entre ’ensemble d’origine et 1’élément structurant.

Fig. 4.2.2 — L’objet X en forme de patatoide est érodé et dilaté par le disque (I’élément structurant S) qui se
déplace sur la frontiere. Le dilaté X & S est Pensemble en violet, Pérodé X © S est en blanc.

Ces explications sont valables sur des ensembles binaires. Ces opérations sont étendues sur les
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images a niveaux de gris avec les mémes notations en utilisant les opérations min et max dans

I’élément structurant S.

4.2.3 Composition des opérations
L’ouverture g et la fermeture ¢g morphologique d’une image f par un élément structurant S sont
obtenues par composition de 1’érosion et la dilatation :

¢g=¢eg00s

Ys =0z0€s

De méme, l'alternance des ouvertures et des fermetures (avec des éléments structurants de tailles
croissantes) permet d’obtenir un opérateur particulier appelé filtre alterné séquentiel. Par exemple,

pour plusieurs éléments structurants S; de taille ¢ € [1; j], on peut définir le filtre alterné m; d’ordre
j par:
mj = s;¢s,

Il est possible de définir d’autres combinaisons (voir Soille [2003]).
Un filtre alterné séquentiel est 'application séquentielle de ces filtres avec des éléments structurants

de tailles croissantes :

fasi =m;---mamy
Cet opérateur peut étre utilisé pour réaliser la détection des bordures des cellules de ’endothélium
cornéen (voir Fig. 6.1.1 et Fig. 4.2.3).
4.2.4 Résidu et Top-Hat
Résidu

Le résidu est le calcul de la différence (pixel & pixel) entre 'image d’origine et 'image filtrée.

Top-Hat

Lorsque le filtre utilisé est une ouverture ou une fermeture (Soille [2003]) avec un élément struc-
turant S, on parle de chapeau haut de forme (top-hat) blanc, WTH' (ouverture) ou noir, BT H?

(fermeture) :
WTHs(I) = I s

BTHg(I) = ¢s — 1

Par la suite (voir 6.1.1), le résidu sera calculé entre I'image d’origine et le filtre alterné séquentiel.

L’objectif est 1a aussi de faire ressortir les contours des cellules.

White Top Hat
?Black Top Hat
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(a) Image d’origine (b) Filtre alterné séquentiel

d’ordre 4 débutant par une

ouverture.
Fig. 4.2.3 — Exemple de filtre alterné séquentiel sur une image de I’endothélium cornéen humain prise en microscopie
spéculaire.
4.2.5 Reconstruction morphologique et h-maxima

La reconstruction morphologique est une transformation géodésique basée sur la dilatation contrainte
dr(M) d’une image (notée M, comme Marqueur) par une autre (notée I). Il est aussi possible de

dire “sous une autre”, comme le montre la définition suivante :
O0r(M) =inf{6(M), 1} =o6(M) NI

Il est important de noter que cette opération utilise une boule unitaire.
La reconstruction py(M) est 'itération de cette opération de dilatation contrainte (c’est a dire

sous I) jusqu’a arriver & la stabilité :

Les h-maxima sont les maxima de la reconstruction de I — h sous I (voir Fig. 4.2.4).

4.2.6 Ligne de partage des eaux et bassins versants

La ligne de partage des eaux (appelée aussi watershed) est une méthode de segmentation morpho-
logique (Beucher and Lantuejoul [1979]) opérant sur des images a niveaux de gris. Elle partitionne
le support spatial de I'image en régions appelées bassins versants, qui correspondent a la zone

d’influence d’un minimum local (voir aussi le paragraphe 4.3.1).
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A

a) Représentation de I et I — h. ) Reconstruction de I par I — h.

La reconstruction apparait en trait

épais et rouge.

Fig. 4.2.4 — Tllustraction du calcul des h-maxima.

Le principe de I'algorithme est une méthode par inondation (voir Fig. 4.2.5). Les minima locaux
sont considérés comme des trous par lesquels monte ’eau. Lorsque 'eau issue de deux minima se

rencontre, une digue est montée. L’ensemble des digues forme la ligne de partage des eaux.

=g

) Les trous sont représentés par les disques rouges. (b) Deux bassins se rejoignent et délimitent une premiére

L eau monte par ces trous. hgne de partage des eaux.

re—gPu=g

) Une seconde ligne de partage des eaux est délimitée. (d) La derniére ligne de partage des eaux est délimitée.

Fig. 4.2.5 — Ligne de Partage des eaux par inondation. L’eau monte par les trous (les disques) et inonde les bassins ;

lorsque deux bassins se rejoignent, une digue est érigée : c’est la ligne de partage des eaux.

Pour une image donnée, il est classique d’utiliser les minima du gradient de l'image pour lui
appliquer la ligne de partage des eaux. Mais il faut bien comprendre que le nombre de régions
détectées est égal au nombre de minima locaux ; un opérateur tel que le gradient donne un résultat
en général trés bruité. Plusieurs techniques sont alors possibles pour réduire le bruit (et donc

le nombre de régions) : filtrer I'image d’origine avant la détection des contours, ou utiliser des
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LPH

i

Minima régionaux

Bassins versants

Fig. 4.2.6 — Illustration en perspective de la segmentation par LPE (Ligne de Partage des Eaux). A partir des
minima régionaux, I'image est partitionnée en régions (les bassins versants, en bleu) et lignes de partage des eaux
(watersheds).

marqueurs plutdt que les minima locaux pour contraindre le nombre de régions. Cette derniére
technique est celle choisie dans la plupart des algorithmes de détection des cellules de cornées

présentés au chapitre 5.

4.3 Squelettes, feux de prairies et cartes de distances

Le squelette d’'une forme en analyse d’image est une courbe qui est considérée comme une simplifi-
cation de la forme d’origine (Fig. 4.3.1). Cette courbe est généralement centrée dans la forme; elle
lui est topologiquement équivalente. Bien que n’étant pas rigoureusement équivalent a un squelette,
I’axe médian est défini dans le méme objectif. Dans ces quelques lignes, le terme “squelette” sera
utilisé sans préciser la définition mathématique mais en conservant 1’idée de simplification de la

forme.

(a) Image binaire ser- (b) Squelette de 1’ob-
vant d’exemple. jet dessiné.

Fig. 4.3.1 — Exemple de squelettisation d'un objet fictif

Ce sont Blum [1967] et Calabi and Hartnett [1968] qui ont introduit la notion de feu de prairie et
montré 'importance du squelette dans la vision humaine. Cette notion finalement trés naturelle
semble é&tre un des principes de base de la perception visuelle, comme montré dans Kimia [2003].
Dans la suite de cette thése, beaucoup d’algorithmes utilisés font appel au calcul du squelette.

Les feux de prairies introduisent tout naturellement les cartes de distances (Cuisenaire [1999];

Fouard [2005]). A chaque point extérieur & la forme est associée la distance a cette forme (Fig.
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4.3.2). En utilisant les maxima de cette carte de distance, il est possible de localiser les centres

d’objets, et ce, méme lorsqu’ils ne sont pas fermés.

(a) Image binaire ser- (b) Carte des dis-
vant d’exemple. tances & partir de

I’objet dessiné.

Fig. 4.3.2 — Exemple de carte des distances & partir d’un objet fictif

4.3.1 SKIZ : squelettisation par zone d’influence

Une zone d’influence ZI d’un ensemble X; € D (appelé marqueur) se définit par I’ensemble des
points qui sont plus proches de X; que de tout autre X;, j # i. Le SKIZ est la frontiére de ces
zones d’influence (Fig. 4.3.3).

ZI(X;) = {p € D,d(p, X;) < d(p, X;),i # j}

SKIZ(Xy,--+,Xn) =D\ | ZI(X;)
=1

Les squelettes, de la méme maniére que les détecteurs de contours, sont des éléments de base qui
soutendent la vision humaine (voir Marr and Hildreth [1980]). Les zones d’influence sont régies par

les principes de connectivité uniforme, de proximité et de fermeture présentés chapitre 3.
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(a) Image de microscopie (b) Disques représentant les (¢) Zones d’influence des
spéculaire cercles inscrits dans les cel- disques.

lules d’une cornée.

Fig. 4.3.3 — Exemple de segmentation des zones d’influence & partir de la Fig. (b). Les zones sont représentées par
des couleurs différentes. Pour former I'image (b), une segmentation issue d’un watershed a été utilisée sur I'image
(a). Les maxima locaux de la carte des distances sur la mosaique obtenue permet de donner un ensemble de disques

inscrits dans chaque bassin versant. Ces disques sont utilisés comme marqueurs pour construire les zones d’influence.

=t
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4.4 Morphologie mathématique adaptative et GANIP

Les opérations de morphologie mathématique utilisent des éléments structurants isotropes (qui
n‘ont pas de direction privilégiée) et identiques quelles que soient les images et les parties des
images. Debayle [2005] a proposé une méthode basée sur des voisinages adaptatifs généraux (VAG)
définis en chaque pixel d’une image, ce qui permet d’obtenir des éléments structurants adaptatifs
ainsi que les opérations de morphologie mathématique adaptées au contexte local de I'image.
Un critére d’analyse h (en fait, une application définie sur D) est utilisé; c’est une mesure locale
effectuée sur I'image, telle que la luminance, le contraste, I’épaisseur...
Un espace vectoriel structure ’ensemble des applications critéres, il est représenté par un © (Pinoli
[1997a]). Les opérations d’addition et de soustraction dans cet espace vectoriel seront notées & et
©. La multiplication externe sera notée ®. Enfin, le réel mq est appelé tolérance d’homogénéité.
Chaque élément (vecteur) s de cet espace vectoriel peut étre écrit sous la forme suivante (voir
Debayle and Pinoli [2006a]) :

S=S5S@ OSso

s@ et so sont appelées partie positive et partie négative de s, définies comme suit (maxy est le
maximum au sens de la relation d’ordre >, et O¢ est le vecteur nul, c’est a dire ’élément neutre
pour l'addition ®) :

s@ = mfx(s, 00)

s = mgx(@s,oo)

Le module d’un vecteur est ainsi défini par :

Islo =5 @56

Un VAG (Voisinage Adaptatif Général, voir Fig. 4.4.1) V,ﬁo (x) doit satisfaire deux conditions
(Debayle and Pinoli [2005]) :
e ses points doivent étre homogénes & x, par rapport au critére h, avec la tolérance d’homogénéité
mo :
W€ Vig @) [h(y) ohallo < mo

e il doit étre connexe par arcs, avec la topologie usuelle Euclidienne sur D C R?.

Pour définir un élément structurant adaptatif, Debayle [2005] introduit les ensembles suivants :

Rho (@) = U (Vg Glle € i ()

Ces éléments structurants adaptatifs sont symétriques (z € Rﬁlo (x) &y e R}fno (y)), contraire-
ment aux VAG V" (), cette propriété étant importante pour la perception visuelle (Pinoli and Debayle
[2007]). La Fig. 4.4.2 permet de mieux visualiser la formation des éléments structurants adapta-
tifs. Les disques de rayon 7 sont comparés aux éléments structurants adaptatifs R o (x) construits
avec le critére h (par exemple, la luminance) et la tolérance d’homogénéité mqo (permettant par

exemple de définir un intervalle de luminance, voir Fig. 4.4.1).
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mesure liée au critére d’analyse

— ligne

Fig. 4.4.1 — Principe de construction des voisinages adaptatifs généraux V! dans Iespace vectoriel usuel CLIP (qui

signifie CLassical Image Processing, c’est a dire utilisant les opérations usuelles : © = — et ® = +).

Fig. 4.4.2 — Exemple d’éléments structurants adaptatifs R, o et usuels B, pour trois valeurs des paramétres r et
mqo. Br(z1) et By(z2) ont méme forme et {B,(x)}, est une famille de parties homothétique de centre x € D. A
linverse, les formes de RZ@O (x3) et ano (w4) sont différentes et { Ry (7)}m, n’est pas une famille homothétique.

P
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Ainsi, ces éléments structurants permettent la définition d’opérateurs morphologiques adaptatifs,

comme par exemple la dilatation (I’érosion sera définie de la méme maniére avec un inf) :

L 7 — 7
D :
mo {f — Db (f)
ou
D — E
Dﬁmo(f) R sup  f(w)
wGRﬁlO(z)

Ces opérateurs et ces ensembles définissent un espace de travail généralisé, appelé GANIP, pour Ge-
neral Adaptive Neighborhood Image Processing (Debayle and Pinoli [2006a,b]; Pinoli and Debayle
[2007]). Les méthodes GANIP, de par leur construction, se basent sur des éléments importants de
la perception visuelle humaine, comme 'adaptativité spatiale et multi-échelle, la symétrie ou la
connectivité uniforme. Elles peuvent étre utilisée dans un espace non linéaire comme le LIP3
(Jourlin and Pinoli [1987, 2001]), qui respecte les lois de perception de I'intensité lumineuse et des
contrastes (Pinoli [1997b]), comme la loi de Weber-Fechner, qui affirme que le systéme visuel est
sensible non pas aux différences mais aux ratios des intensités lumineuses.

Ces notions d’analyse adaptative seront utilisées aux paragraphes 5.2.2 (méthode de segmentation
des cornées) et 7.5 (pour la définition d’une semi-pseudo-distance pour 'évaluation des segmenta-

tions).

3Logarithmic Tmage Processing
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4.5 Fermeture des contours

4.5.1 Définitions
Mosaique

Une mosaique ou tessellation est un partitionnement complet (sans trou) du plan par des figures
géométriques qui ne se superposent pas. En latin, tessella désigne un élément (de pierre, verre ou
argile) utilisé pour faire une mosaique. Le mot tessella signifie petit carré, et vient du grec tésera
(quatre).

Les mosaiques sont présentes dans la nature, par exemple les nids d’abeilles (Fig. 4.5.1) sont
construits de telle facon que le rapport entre le volume utile et la matiére utilisée est maximal
(Satabin [2004]). Certains arrangements cellulaires forment aussi une mosaique, comme les cellules
de la peau, les mousses de savon (Lordereau [2002]), des polycristaux métalliques par exemple. Il

en est ainsi des cellules de ’endothélium cornéen.

Fig. 4.5.1 — Les nids d’abeilles forment un pavage hexagonal régulier. C’est I'architecture qui permet de minimiser

la matiére utilisée par rapport au volume utile.

Pour des raisons de minimisation des contraintes énergétiques, les cellules de ’endothélium sont

hexagonales et réguliéres.

Mosaique incompléte

Du fait de la présence de perturbations dans les images, les mosaiques calculées par détection
des contours sont incomplétes. Il manque des informations. Les contours sont appelés fragments
(Wang et al. [2005]) : fragments réels pour les contours effectivement détectés et présents, et
fragments virtuels, pour ceux qui ne sont pas détectés mais qui devraient I’étre, car ils sont
visuellement inférés (Fig. 4.5.2).

L’opération qui consiste & fermer les mosaiques et donc a trouver les fragments virtuels est appelée
reconstruction et plus précisément complétion. Les fragments peuvent étre de forme quelconque
et seront parfois alors appelés courbes. S’ils sont droits, ce seront alors des segments reliant deux

extrémités.
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Fig. 4.5.2 — Détection des contours sur une image de ’endothélium cornéen humain prise en microscopie optique

spéculaire. Le manque d’informations ne permet pas de détecter tous les contours, qui doivent donc étre complétés.
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Cette section présente différentes méthodes employées pour compléter les mosaiques.

4.5.2 Meéthode avec graphe et recherche de cycle

La recherche de contours saillants (salient en anglais), ce qui correspond en frangais & visuellement
important et pertinent, est effectuée dans un graphe (Fig. 4.5.2) formé par les extrémités (les
sommets) et les fragments (les arcs). Les fragments réels et les fragments virtuels sont valués
differemment. Les fragments virtuels sont tous représentés (c’est-a-dire, tous les appariements

possibles de deux extrémités).

(a) Les fragments réels. (b) Le graphe formé par toutes les  (c) Le cycle le plus pertinent.
possibilités.

Fig. 4.5.3 — Les fragments réels sont représentés par des traits continus (a) et les fragments virtuels par des traits

discontinus (b). Le cycle le plus pertinent est représenté par des traits épais (c).

Dans ce graphe, le cycle le plus pertinent est recherché selon un critére, comme par exemple le Ratio
Contour présenté dans Wang et al. [2005]. Dans un second temps, cette méthode permet de fermer
les contours en utilisant des approximations par splines. D’une facon similaire, Elder and Zucker
[1996] recherchent le cycle optimal dans un graphe en utilisant un algorithme de plus court chemin.

L’inconvénient de ces méthodes est qu’elles présupposent 1’existence d’un unique cycle a trouver.

4.5.3 Meéthodes de recherche de plus court chemin

Présentées dans Cocquerez et al. [1995]; Deriche et al. [1988], voici deux méthodes basées elles
aussi sur des évaluations de plus courts chemins, qui tentent de fermer les contours a partir des

extrémités des fragments.

Prolongation entre deux extrémités

Le meilleur moyen de fermer un contour entre deux extrémités est de trouver un plus court chemin
(en utilisant une méthode basée sur l'algorithme A* (Nilsson [1971]) de recherche de plus court
chemin dans un graphe) entre ces deux points. L’algorithme cherche un cotit minimal en utilisant

des informations telles que la norme du gradient, la courbure et la distance a I'objectif. Cela
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ressemble beaucoup & des contours actifs (présentés au paragraphe 4.5.4) établis entre les deux
extrémités (Fig. 4.5.4).

Fig. 4.5.4 — Illustration du plus court chemin (représenté en traits discontinus) entre deux fragments réels (repré-

sentés en traits continus)

L’inconvénient majeur de cette méthode est qu’il faut au préalable avoir sélectionné un couple

d’extrémités A relier.

Prolongation d’une extrémité unique

Pour pallier ce probléme, un meilleur chemin est recherché & partir d’une extrémité unique (voir
Deriche et al. [1988]). Cette méthode consiste a établir de proche en proche (un critére de limitation
de profondeur est donné) les prolongations possibles d'une extrémité jusqu’a ce qu'un critére d’arrét

soit atteint (un autre contour est atteint ou une longueur limite est dépassée) (Fig. 4.5.5).

Fig. 4.5.5 — Illustration de la prolongation d’une extrémité unique par une régle de meilleur chemin. Celui-ci se

calcule de proche en proche, les deux traits horizontaux doivent étre reliés. Le trait continu bleu est le meilleur

chemin trouvé & une étape donnée, et les traits discontinus représentent les chemins possibles & ’étape suivante.

L’avantage de cette méthode est que chaque extrémité peut étre prolongée de cette maniére. Il
faut cependant noter que le critére de profondeur ne trouve pas forcément de justification. De
méme, la prolongation décrite dans Deriche et al. [1988] s’appuie sur des informations présentes
dans 'image, et elle est impossible par exemple sur des images binaires, ou plus simplement sur

les images de I’endothélium cornéen Fig. 5.1.3, qui ne contiennent pas toutes les informations.

4.5.4 Contours actifs

Les méthodes de calculs de plus courts chemins conduisent naturellement & la présentation des

contours actifs (appelés aussi modeéles déformables, DSM), introduits la premiére fois par Kass et al.
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[1988], puis généralisé & des modeles 3D dans Terzopoulos et al. [1988]. La déformation est régie
par des notions d’énergies : énergie interne pour les notions de régularité liées au contour, ou
énergie externe pour les notions liées a I'image (qui lient le contour aux notions de géodésie).

Basées sur les mémes principes, de nombreuses méthodes existent, comme par exemple les surfaces
déformables (ASM, active shapes models, voir Cootes et al. [1999]; Montagnat et al. [2000, 2001]).
Ces modeles permettent de fermer des contours (Rochery et al. [2004]; Cootes et al. [2001]) et
pourraient se révéler utiles dans le cas des contours partiellement occlus des cellules de ’endo-
thélium cornéen. Les contraintes imposées a ces modéles de maniére générale sont assez fortes,
comme les hypothéses de régularité sur les courbes (par exemple ’existence des dérivées secondes
des courbures). Nous avons décidé de ne pas implémenter ces méthodes pour nous focaliser sur les

principes de la théorie de la Gestalt, qui n’ont besoin que d’un cadre topologique.

4.5.5 Méthodes morphologiques

L’opération morphologique de dilatation (voir paragraphe 4.2 pour une bréve introduction et
quelques références) peut étre utilisée pour rapprocher ou mettre en correspondance des fragments.
Ainsi Jiang [2000] réalise la fermeture des contours présents dans chaque région indépendamment.
Tant que le critére d’uniformité n’est pas atteint, la dilatation (tout d’abord par un élément structu-
rant symétrique, c’est-a-dire ne privilégiant aucune direction) permet de subdiviser chaque région.
Une fermeture adaptative est mise en place, qui utilise une dilatation directionnelle (Kurdy [1990])
prenant en compte l'orientation du fragment & l'extrémité considérée.

Cette orientation est trouvée a partir d’une certaine longueur (prise arbitrairement) de 'extrémiteé.
Il est & noter que ce travail de fermeture n’est effectué que sur les mosaiques, appelées en anglais
binary edge maps. Les informations de niveaux de gris (I'image d’origine) ne sont utilisées que pour

calculer le critére d’uniformité sur chaque région.

Morphologie directionnelle

Une dilatation conique a été utilisée par Arnould et al. [2001] pour segmenter et fermer les joints de
grains. Cette méthode utilise les principes énoncés par Kurdy [1990] pour définir la morphologie
directionnelle. En plus d’une direction, il est possible d’effectuer une fermeture géodésique, en
prenant pour image géodésique I'image gradient, le chapeau haut de forme ou un simple seuillage
de I'image initiale.

Sur le principe, une telle technique est trés intéressante, mais dans les faits, la direction & choisir

est la principale difficulté & surmonter.

4.5.6 Tensor Voting

Cette méthode, présentée a 1'origine dans Guy and Medioni [1993], permet de fermer des contours
a la suite d’un vote, c’est a dire d’'une convolution avec un objet particulier (appelé extension field,
ou champ d’extension en francais) représenté sur la Fig. 4.5.6. Les sections suivantes permettent
de se faire une idée du principe de cette méthode. Le lecteur pourra se reporter aux références

Tong et al. [2004]; Mordohai and Medioni [2006] pour plus de précisions.
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Orientation des contours

Dans un premier temps, les contours sont orientés : & chaque pixel, une orientation privilégiée est
calculée. Ainsi, I'image est transformée en champ de tenseurs, représentant les directions privilégiées
localement, c’est & dire pour chaque pixel, deux orientations (vecteurs) ej et es et deux forces A\
et )\2.

Champ d’extension

Le champ d’extension est I’élément qui va permettre la prolongation des contours. C’est un champ
de vecteurs représentant le maximum de vraisemblance de continuation en chaque élément contribu-
tif (chaque élément de contour). Le champ d’extension est infini, bien qu’en pratique sa contribution

devienne négligeable & une certaine distance. Il est représenté Fig. 4.5.6.

0.9

0.8

0.2

0.1

Fig. 4.5.6 — Champ d’extension (extension field) utilis¢ dans le vote pour la méthode du tensor voting : c’est un
champ de tenseurs. Cette image représente l'orientation (par les fleches) et la force (par la couleur). Il représente la

contribution de chaque pixel, et le vote est réalisé grace a une convolution de 'image avec cet objet.
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Vote

Un vote est la contribution d’un pixel : orientation qui lui est associée permet de définir ’orien-
tation du champ d’extension. Chaque vote est ensuite ajouté, ce qui permet d’obtenir une champ
de tenseurs.

Les moments de ce champ de vecteurs sont calculés en chaque pixel, et ses valeurs propres Ay €t
Amin sont calculées. La différence entre ces deux valeurs propres représente la mesure de saillance,
c’est & dire que plus la différence Mg — Amin €st importante, plus la probabilité de continuation
du contour au point considéré est forte.

L’algorithme de fermeture des contours utilisant cette méthode est proposé page 106 (Alg. 13).

4.6 Evénements significatifs

L’approche proposée par Desolneux et al. [2000, 2001, 2008] se base sur des méthodes probabilistes
pour détecter les structures présentes dans une image en s’inspirant de la théorie de la gestalt.

Ainsi, un événement observé (par exemple, un alignement de points) est significatif si la probabilité
d’apparition dans du bruit de cet événement est inférieure & un seuil 7" fixé. De cette maniére, des
événements e-significatifs sont définis, ce qui correspond & ’espérance du nombre d’occurrences
de cet événement dans une image (Desolneux et al. [2003a,b]). Autrement dit, le paramétre e

représente le nombre d’événements qu’il est possible d’observer par hasard sur une image.

4.7 Conclusion

Plusieurs outils et concepts du traitement d’images ont été présentés dans ce chapitre. Certains
seront utilisés dans les prochains chapitres pour tout d’abord détecter les contours (chapitre 5),

puis les fermer (chapitre 6).
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CHAPITRE D

Segmentation I
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Ce chapitre présente les méthodes publiées de segmentation des contours des cellules de la cornée.
Tout d’abord, la premiére section réalise un état de I'art sur les méthodes d’évaluation de 1’endo-
thélium cornéen humain, et présente deux méthodes issues de la littérature utilisées pour détecter
les contours de ces cellules.

La section suivante présente deux ensembles d’outils qui ont été adaptés aux images de ’endothé-

lium.
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Chapitre 5. Segmentation I

5.1 Etat de I’art dans la segmentation des contours

5.1.1 Meéthodes d’analyse par détection des contours

Bien que la diffusion des méthodes automatiques d’analyse des cellules ne soit que trés récente dans
les banques de cornées et les laboratoires d’ophtalmologie, les premiers algorithmes apparaissent
au début des années 80 avec Lester et al. [1981]. C’est au début des années 90 que les méthodes
innovantes commencent & étre mises au point : correction de la dérive d’éclairement due & la tech-
nique d’acquisition et détection des contours adaptée aux spécificités des cellules de ’endothélium
cornéen (Cazuguel et al. [1991]; Yu et al. [1991]).

Ces techniques commencent a mettre en évidence le fait que les images sont de mauvaise qualité
et ne contiennent pas suffisamment d’informations pour réaliser une segmentation automatique.
Ainsi, Yu et al. [1991] propose une méthode de correction et suppression des bordures. Puis, une
méthode vraiment efficace est proposée par Vincent and Masters [1992]. Celle-ci se base sur une
détection des marqueurs des cellules (les centres supposés des cellules) suivie d'une ligne de partage
des eaux contrainte (watershed, voir paragraphe 4.2). L’avantage du watershed sera présenté par
la suite pour ce type d’images.

D’une maniére trés proche, les méthodes proposées par Angulo and Matou [2005] et Bezerra
[2001] permettent aussi de réaliser une détection des marqueurs des cellules suivie d'un watershed
contraint. Les sous-sections suivantes présentent tout d’abord les outils utilisés en milieu hospi-
talier, puis développent ces trois méthodes. Les deux premiéres méthodes (Vincent and Masters
[1992] et Angulo and Matou [2005]) sont comparées dans Gavet and Pinoli [2007].

5.1.2 Utilisation en milieu hospitalier

Jusqu’au début des années 2000, les ophtalmologistes utilisaient le comptage manuel pour effectuer
la validation de la qualité des greffons cornéens (paragraphe 2.2.1). Les travaux présentés dans
Gain et al. [2002b,a] ont permis de diffuser une version commerciale d’'une méthode d’analyse
automatique mise au point en 2000. Ce logiciel est utilisé dans les banques de cornées pour la
validation avant la greffe des boutons cornéens (les greffons). Il est simplement basé sur un seuillage.
Ce paragraphe présente une méthode qui utilisée dans le cas de ’endothélium cornéen observé en
microscopie optique classique (ex vivo, pour l'analyse des greffons), bien que cette thése soit centrée
sur ’analyse des images de microscopie optique spéculaire. Les méthodes que nous présenterons

découlent de celle-ci, c’est pourquoi il est intéressant de la mentionner.

Algorithme simple basé sur un seuillage

Cet algorithme a été mis en place & l'origine pour évaluer la qualité de ’endothélium cornéen des
greffons observés par microscopie optique classique (Fig. 5.1.2 et son histogramme Fig. 5.1.1). Les
contours grossiers des cellules sont extraits avec un seuillage global sur I'image, puis une squelet-
tisation permet d’obtenir des contours fins pour les cellules (Alg. 2). Quelques régles, adaptées du
comptage manuel, permettent de définir les limites des cellules (la frontiére appartient-elle & la
cellule 7 Dans ce cas, comment prendre en compte 'aire de pixels qui sont dans des frontiéres com-

munes). Cet algorithme est implémenté dans un logiciel utilisé dans certaines banques de cornée.
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Section 5.1. Etat de I'art dans la segmentation des contours

1 Seuillage manuel ou automatique;

2 Opération de fermeture morphologique sur les contours;

3 Squelettisation des contours;

Algorithme 2 : Méthode de détection des cellules sur les images de microscopie optique

classique.
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Fig. 5.1.2 — Résultat de la binarisation d’une image de microscopie optique classique.
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Chapitre 5. Segmentation I

Elimination du bruit de fond en microscopie optique classique et spéculaire

L’utilisation du seuillage permet d’avoir une méthode trés rapide. Cependant, I'intérieur des cellules
contient parfois des zones de méme intensité que les bordures. Un seuillage global (appliqué sur
toute 'image) est donc trop grossier, et les utilisateurs I'ont bien remarqué, car ils choisissent
manuellement une zone d’intérét dans laquelle ils effectuent 'analyse.

Dans les cas d’images de microscopie optique classique (a la banque de cornées, sur des images
acquises ex vivo), il est intéressant de remarquer que les images acquises sont de mauvaise qualité,
saturées dans les blancs par le technicien qui ainsi devance 1’étape de seuillage (Fig. 5.1.1). Tl faut

aussi noter que son intervention manuelle (pour corriger les bordures des cellules) reste importante.

Dérive d’éclairement

Si cette méme méthode est appliquée aux images de microscopie optique spéculaire (Fig. 5.1.3), la
dérive d’éclairement empéche d’obtenir une image binarisée exploitable (Fig. 5.1.3(b)). Quelques
tentatives ont été réalisées pour modéliser la dérive d’éclairement (notamment de maniére linéaire)
pour la supprimer et pouvoir utiliser une méthode de binarisation par la suite. Les résultats n’ont

pas été convainquants.

(a) Image de microsco- (b) Binarisation par
pie spéculaire de l’en- seuillage de la Fig. (a)
dothélium cornéen hu- pour le seuil 127.
main.

Fig. 5.1.3 — Résultat de la binarisation d’une image de microscopie optique spéculaire.

Des méthodes plus complexes de détection des contours permettent de s’affranchir de cette dérive

d’éclairement. Elles sont présentées dans les sections qui suivent.

5.1.3 Meéthodes plus évoluées

Les méthodes présentées dans ces paragraphes utilisent la morphologie mathématique (voir section

4.2). Elles sont congues de telle maniére que la dérive d’éclairement n’est plus un probléme. Dans
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Section 5.1. Etat de I'art dans la segmentation des contours

la présentation des algorithmes, des parameétres sont mentionnés : par la suite (Chapitre 8), une
étude fera varier ces parameétres et déterminera les valeurs les meilleures.

Deux algorithmes vont maintenant étre présentées en détail, tirés de Vincent and Masters [1992]
et Angulo and Matou [2005] .

Précisions sur la méthode de Vincent and Masters [1992]

Voici I’algorithme utilisé :

Données : Input «— Image en niveaux de gris de I’endothélium cornéen.
0 « ordre du filtre alterné séquentiel
h < paramétre pour la h-reconstruction

Sorties : Segmentation des cellules.

1 begin

2 I «— Filtre alterné séquentiel de Input d’ordre o;

3 p(I — h) < Reconstruction a niveaux de gris de I par I — h;

4 markers «— Maxima de p(I — h);

5 segmentation < watershed contraint par markers sur 'image Input;

6 end

Algorithme 3 : Algorithme de Vincent and Masters [1992] pour segmenter les cellules de

I’endothélium cornéen.

Dans Darticle de Angulo and Matou [2005] , le filtre alterné séquentiel est de petit ordre (proba-
blement de 2 & 4), et la constante h est précisée comme étant inférieure & 10 niveaux de gris.
Le watershed sur I'image d’origine est susceptible d’introduire beaucoup d’erreurs dans le calcul
des contours des cellules, mais I'important ici est de positionner correctement les marqueurs &

I'intérieur des cellules (voir Fig. 5.1.4 pour un résultat).
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(a) Image d’origine (b) Image segmentée

Fig. 5.1.4 — Exemple de segmentation des cellules par la méthode de Vincent and Masters [1992].

Précisions sur la méthode de Angulo and Matou [2005]

Cet algorithme a été présenté dans le cas des greffons cornéens (observation ex vivo en microscopie
optique classique). Il a di étre légérement adapté aux contraintes de la microscopie optique spécu-
laire, notamment pour les paramétres qui sont liés & la taille des cellules (les champs d’observation
sont différents).

Le parameétre h de cet algorithme correspond a la méthode de h-reconstruction. La présentation
de cet algorithme differe ici de celle effectuée dans Angulo and Matou [2005] pour rester homogeéne

avec les autres présentations, notamment sur tout ce qui est fermeture des contours. Le filtre

fi
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Section 5.1. Etat de I'art dans la segmentation des contours

gaussien est choisi de taille 1 pour ne pas avoir un trop grand nombre de paramétres, et aussi

parce qu’il est plus intéressant d’observer 'influence des autres paramétres.

Données : Input «— Image en niveaux de gris de I’endothélium cornéen.
Sy « taille d’'un élement structurant

Sy «— taille d’'un autre élément structurant

u +— valeur d’un seuil

t «— nombre d’itérations dans I'opération d’amincissement

h < valeur de la h-reconstruction

Sorties : Segmentation des cellules.

[u—ry

begin

G < Filtrage gaussien de Input de taille 1;

I «— Ouverture morphologique de G avec St;
T «— Black-Top-Hat sur I avec Ss;

B — Binarisation par seuillage sur [u; 255];
skel «— Amincissement de T avec t itérations;
DM « Carte des distances sur skel;

markers «— Extraction des maxima régionaux étendus (paramétre h) sur DM,

© 0 N O ook W oN

segmentation < Watershed contraint par markers sur l'inverse de la carte des

distances DM
10 end

Algorithme 4 : Algorithme de Angulo and Matou [2005] pour segmenter les cellules de

I’endothélium cornéen.

Un résultat est présenté sur la Fig. 5.1.5.

Conclusion

Ces méthodes semblent donner de bons résultats. La prochaine section présente d’autres méthodes

qui ont été adaptées au cas de I’endothélium cornéen en microscopie optique spéculaire.
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Fig. 5.1.5 — Exemple de segmentation des cellules par la méthode de Angulo and Matou [2005].
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Section 5.2. Méthodes appliquées aux images de I’endothélium cornéen humain

5.2 Meéthodes appliquées aux images de ’endothélium cornéen hu-

main

Les méthodes présentées dans cette section ont été reprises et adaptés de travaux déja publiés.
Parmi ceux-ci, les travaux de Bezerra [2001] (des précisions sont apportées dans le paragraphe 5.2.1
suivant) sont appliqués & des détections de joints de grains, et ont été adaptés pour 1’occasion aux
image de I’endothélium cornéen. De méme, Debayle [2005] fournit un ensemble d’outils d’analyse

qui ont donné lieu & des développements spécifiques pour ces images.

5.2.1 Les watersheds topologiques

Dans une image binaire, une transformation topologique préserve les relations de connexité entre
les objets présents dans I'image. Les opérateurs topologiques proposés par Couprie and Bertrand
[1997]; Bertrand et al. [1997] s’appliquent aux images en préservant la topologie de chaque coupe
de I'image, c’est-a-dire de chaque section binaire relative & un seuil de niveau de gris. Les principes
mathématiques de ces opérateurs n’ont pas été présentés dans ce manuscrit car ils emmeéneraient
le lecteur trop loin du sujet. Les références présentées donnent des explications claires et détaillées
sur ces outils.

L’algorithme proposé par la suite (Alg. 5) est dédié a la segmentation des images de ’endothélium
cornéen. Le lecteur pourra lire la thése de Bezerra [2001] pour obtenir plus de détails sur les
opérations effectuées. Les résultats semblent bons et il paraissait intéressant de les faire figurer

dans les comparaisons effectuées par la suite (au chapitre 8).

Données : Input «— Image en niveaux de gris de I’endothélium cornéen.
t «+ nombre d’itérations de I’amincissement
h «— paramétre pour le calcul des h-maxima
Sorties : Segmentation des cellules.
1 begin
a < Amincissement homotopique sur ¢ itérations;
r «— Restoration de crétes de a;
hm < H-minima de r avec le paramétre h;

wshed «— Watershed topologique de hm;

[="I S N V)

segmentation < Minima de wshed,;

7 end

Algorithme 5 : Algorithme de Bezerra [2001] pour segmenter les cellules de I’endothélium

cornéen. Les outils de la bibliothéque PinkZont été utilisés.

Quelques résultats

Un résultat est présenté a la Fig. 5.2.2.

*http://www.esiee.fr/ coupriem/pinkdoc/html/index.html
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Chapitre 5. Segmentation I

(a) Image d’origine (b) Image segmentée

Fig. 5.2.1 — Exemple de segmentation des cellules par la méthode de Bezerra [2001].

5.2.2 Méthode GANIP (General Adaptative Neighborhood Image Processing)

Cette méthode utilise les outils mis en place dans la thése de Debayle [2005]. Elle consiste a
définir des voisinages adaptatifs grace & un parameétre de tolérance m, ici basé sur la luminance
et avec les opérateurs classiques de traitement d’images (voir paragraphe 4.4). L’algorithme 6
est inspiré de Debayle et al. [2006], qui présentent une méthode de détection des contours des
cellules de I’endothélium cornéen pour des images de microscopie optique classique. Le temps
de calcul des opérateurs GAN est plus important que les opérateurs classiques de morphologie
mathématique, car les voisinages sont calculés pour chaque pixel. La méthode présentée reprend
le schéma classique d’un filtrage suivi d’une détection des contours fermés, trés proche finalement
de la méthode Vincent and Masters [1992] .

Données : Input «+ Image en niveaux de gris de ’endothélium cornéen
m < paramétre de tolérance
h «— parameétre pour les h-maxima

Sorties : Segmentation des cellules.

[u—y

begin
I+ — GANouverture (parameétre m de tolérance) de Input;

markers < h-maxima de Iy ;

BWwN

segmentation < Watershed contraint par markers sur Iy;
5 end
Algorithme 6 : Méthode de Debayle et al. [2006] pour détecter les cellules de I’endothélium

cornéen.

i
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Section 5.3. Conclusion

Quelques résultats

Un résultat est présenté a la Fig. 5.2.2.

(a) Image d’origine

(b) Image segmentée

Fig. 5.2.2 — Exemple de segmentation des cellules par la méthode de Debayle et al. [2006].

5.2.3 Conclusion

Ces méthodes utilisent des outils légérement différents de ceux de la morphologie mathématique

classique, mais ils sont fortement calqués sur la méthode Vincent and Masters [1992] .

5.3 Conclusion

Les méthodes proposées donnent visuellement de bons résultats, ce qui sera vérifié quantitativement

par la suite. Il est intéressant de remarquer qu’une structure générique se dégage (voir Alg. 7).

1
2
3
4

5

Données : Image I de microscopie spéculaire de ’endothélium cornéen.

Sorties : Mosaique segmentée
begin
Lissage de 'image;
Extraction des Contours;
Fermeture des contours;

end

Algorithme 7 : Algorithme générique faisant ressortir la structure des algorithmes présentés
dans le tableau 8.1.
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L’extraction des contours et leur fermeture ne sont pas nécessairement des étapes dissociées. Par
exemple, les méthodes Vincent and Masters [1992] , Bezerra [2001] et Debayle et al. [2006] peuvent
étre considérées comme réalisant une seule étape de détection et de fermeture des contours par
lintermédiaire de 'opération de watershed, alors que la méthode Angulo and Matou [2005] réalise
tout d’abord une détection des contours, puis leur fermeture.

Le chapitre suivant contient la méthode Gavet and Pinoli [2007] pour réaliser la segmentation des
cellules de ’endothélium cornéen. La détection des contours sera présentée dans la premiére section,
et des méthodes dont le but est de fermer les contours seront proposés. Le meilleur compromis sera

présenté en conclusion.
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CHAPITRE 6

Segmentation II

André Suarés

Le désordre est bien plus puissant quand il s’or-

ganise.
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La premiére section propose la méthode Gavet and Pinoli [2007] permettant d’améliorer la seg-
mentation en tirant partie de la structure particuliére du réseau cellulaire. Les contours détectés
ne sont pas parfaits et doivent étre fermés, c’est pourquoi les sections suivantes présentent des
maniéres les fermer.

Dans un premier temps, des méthodes élémentaires basées sur les principes de la théorie de la

Gestalt sont proposées; elles seront utilisées par la suite pour tester et vérifier informatiquement
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le comportement attendu dans la fermeture. Puis, des techniques connues sont détaillées : une
méthode utilisant le tensor voting et un autre basé sur une carte de distances et un watershed.

En conclusion, la méthode Gavet and Pinoli [2007] est présentée.

6.1 Meéthode de détection des contours

Cette section présente la méthode Gavet and Pinoli [2007] concernant la détection des contours des
cellules de I’endothélium cornéen humain. Elle reprend les éléments les plus efficaces observés dans
les méthodes précédentes et les améliore en prenant en compte les particularités de 'endothélium

cornéen observé en microscopie spéculaire.

6.1.1 Présentation de la méthode

La détection des marqueurs des cellules est conditionnée par la détection des contours de maniére
correcte. Cette notion est & préciser. En effet, il vaut mieux obtenir une mosaique incompléte
plutot que sur-segmenter les contours. Des contours détectés alors qu’ils ne correspondent pas a
de réels contours de cellules (faux-positifs) vont introduire des marqueurs supplémentaires et donc
une sur-segmentation de I'image (voir par exemple la méthode Angulo and Matou [2005] ).
L’algorithme présenté (Alg. 8) est dérivé d’une méthode permettant de détecter les contours dans
des alliages d’aluminium (Chazallon and Pinoli [1997]), ainsi que des méthodes présentées dans les
paragraphes précédents (Vincent and Masters [1992] et Angulo and Matou [2005] ). Dans Ialgo-
rithme de Chazallon et Pinoli, ’ensemble connecté le plus important est conservé (I’ensemble de
pixels connectés qui est le plus important en nombre), ce qui permet d’éliminer le bruit de fond
(a lintérieur des grains). Ceci n’est pas souhaitable dans le cas des cornées, car par expérience,
beaucoup de bordures non connectées & 'ensemble principal sont éliminées, ce qui peut conduire
a supprimer des cellules entiéres.

Pour améliorer la détection des contours et éliminer les fausses détections (a I'intérieur des cellules),
lalgorithme suivant (Alg. 8) tire parti de la structure de ’endothélium cornéen humain (observée
en microscopie optique spéculaire) : les bordures des cellules sont linéaires. C’est pourquoi ’étape
d’ouverture par des segments dans toutes les directions est primordiale. Elle permet de conserver
uniquement les parties rectilignes des bordures des cellules. Quelques résultats sont présentés Fig.
6.1.5, page 94.

Par la suite, cette méthode sera présentée comme la détection des contours de la méthode

Gavet and Pinoli [2007] (et référencée dans les figures comme

“Contours Gavet and Pinoli [2007] ?). La méthode Gavet and Pinoli [2007] globale sera présentée

4 la fin de ce chapitre.
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Section 6.1. Méthode de détection des contours

Données : Image I de microscopie spéculaire de ’endothélium cornéen.
0 < ordre du filtre alterné séquentiel
ts < longueur de segments
s1 « taille d’un élément structurant
Sorties : Mosaique segmentée
1 begin
fas < Filtre Alterné Séquentiel de I d’ordre o;
r«—1— fas;
s «— Union des ouvertures par des segments de taille ¢5 sur 7;
f < Fermeture de s par un élément structurant de taille s;

skel < Squelettisation de f ;

i B =T SR

end

Algorithme 8 : Algorithme “Contours Gavet and Pinoli [2007] ” de détection des contours
des cellules sur les images de 1’endothélium cornéen issues de la microscopie spéculaire

Gavet et al. [2007]; Chazallon and Pinoli [1997]. Voir Fig. 6.1.1 pour une illustration de cet
algorithme.

L’algorithme est illustré Fig. 6.1.1, puis détaillé dans les pages suivantes.
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Filtre
Alterné
Séquentie

\Cflcul de réiidu/

* Seuillage

Union des ouvertures

par W

Squelettisation

-

Fig. 6.1.1 — Illustration de la détection des mosaiques par 'algorithme 8. Par la suite, cet algorithme sera présenté
comme la détection des contours de la méthode Gavet and Pinoli [2007] (et noté “Contours Gavet and Pinoli [2007]

7). Il sera complété par une méthode de fermeture des contours (Alg. 15).

i
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Section 6.1. Méthode de détection des contours

6.1.2 Explications détaillées sur le fonctionnement de la méthode
Calcul du résidu

Le calcul du résidu est une maniére de faire une extraction des crétes en exploitant les particula-
rités du filtre alterné séquentiel utilisé. Il est insensible & la dérive d’éclairement du fait du filtre
alterné séquentiel. Le seuillage permet d’obtenir une information binaire, trés bruitée, mais qui vi-
suellement est satisfaisante : le bruit correspond a des taches, alors que les bordures sont linéaires

et connectées.

(a) Image d’origine. (b) Résultat du filtre alterné (c) Reésidu : différence pixel
séquentiel. a pixel entre I'image filtrée
et l'image d’origine, suivie

par une binarisation.

Fig. 6.1.2 — Résultat du filtre alterné séquentiel et du calcul du résidu seuillé sur 'image d’origine (a).
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Union des ouvertures par des segments

Cette opération est basée sur le fait que les bordures des cellules de ’endothélium cornéen humain
observées en microscopie spéculaire apparaissent comme des segments de droites. Cette opération

morphologique permet de conserver ces segments de droites (en majorité) (voir Fig. 6.1.3).

(a) Union de 'ouverture par (b) Fermeture.

des segments.

Fig. 6.1.3 — Résultat de 'union des ouvertures par des segments puis de la fermeture morphologique.

L’opération de fermeture qui suit permet de filtrer ce résultat pour éliminer au final le bruit qui
se trouve a U'intérieur des cellules. L’image obtenue, binaire, dessine clairement (d'un point de vue

visuel) les contours des cellules a détecter.

]
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Squelettisation

La derniére étape de cet algorithme consiste & squelettiser les bordures. A partir de cet instant,
deux solutions sont possibles : soit réaliser un pruning (qui signifie élagage, permettant d’éli-
miner les barbules qui perturbent le squelette, pour ne conserver que les parties “principales”,
voir Fernandez-Vidal and Malandain [1996]; Malandain and Fernandez-Vidal [1998]), soit ne pas
le faire pour considérer que certaines informations intéressantes se trouvent dans ces barbules et
peuvent aider & une fermeture des cellules.

Le choix a été fait de conserver toutes les informations pour se concentrer au maximum sur la

fermeture des cellules. Nous reviendrons plus tard pour le commenter.

(a) Squelettisation. (b) Affichage du squelette (c) Image d’origine.

en surimpression.

Fig. 6.1.4 — Résultat de la squelettisation.

Quelques résultats

La page suivante présente quelques résultats de cet algorithme.
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(b) Détection des (c) Image d’origine (d) Détection des

contours contours

(e) Image d’origine (f) Détection des (g) Image d’origine (h) Détection des

contours contours

Fig. 6.1.5 — Quelques images d’endothélium cornéen humain ainsi que la détection des contours des cellules par I'algorithme présenté (Alg.

11 uoryejuowidag -9 a1jrdery))




Section 6.2. Méthodes “Gestalt” de fermeture des contours

6.1.3 Que faire des contours détectés?

La méthode présentée donne de bons résultats, mais elle n’est pas finalisée, car les contours ne sont
pas fermés. Quelques méthodes de fermeture des contours vont étre présentées dans les sections
suivantes, partant des principes élémentaires de la théorie de la Gestalt, pour aller jusqu’a des mé-
thodes utilisant des opérateurs de traitement d’images classiques (carte de distances et watersheds,
ainsi que la méthode de tensor voting).

En fin de ce chapitre, la méthode Gavet and Pinoli [2007] globale sera présentée.

6.2 Fermeture des contours par des méthodes issues de la théorie
de la Gestalt

En tant que non expert, tout un chacun est capable (plus ou moins) de reconnaitre et de compter

les cellules dans les images de I’endothélium cornéen. Les triangles de Kanisza font partie des

Fig. 6.2.1 — Triangle de Kanizsa

figures célébres qui illustrent bien le fait que tout le monde pergoit un triangle qui n’est en réalité
pas dessiné. Cependant, l'ordinateur ne peut pas se contenter d’image incomplétes. Il a besoin de
contours fermés.

La Théorie de la Gestalt présentée précédemment (section 3.2) propose des principes simples de
groupement et de fermeture des objets et des contours. Les paragraphes suivants présentent des
algorithmes élémentaires qui mettent en oeuvre ces principes. Par la suite, ces algorithmes seront
évalués sur des objets simples, des mosaiques synthétiques et des mosaiques réelles au chapitre 8

avec les critéres de dissimilarité mis en place au chapitre 7.

6.2.1 Introduction

Dans la section précédente, il a été montré dans la méthode que nous proposons (Alg. 8) que les
contours détectés ne forment pas des cellules fermées. Les portions de ces contours seront désormais
appelés fragments. Plus précisément, un fragment est une partie rectiligne d’un contour ; il présente

donc deux extrémités et une direction (deux tangentes aux extrémités).
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PN

Fig. 6.2.2 — Bien que la cellule hexagonale ne soit pas fermée, elle est tout de méme pergue par tout un chacun.

Ces informations sont utilisées pour réaliser la prolongation par continuation (paragraphes 6.2.2
et 6.2.2) et par proximité (paragraphe 6.2.3).
Cependant, les mosaiques réelles ne sont pas dans la configuration décrite : il faut donc en vectoriser

les contours pour obtenir des fragments.

Vectorisation des contours

D’une maniére théorique, les fragments qui peuvent étre utilisés peuvent trés bien étre d’autres
objets que des segments, comme par exemple des arcs de cercles ou des morceaux de fonctions
splines. L’important dans 'implémentation des principes de la théorie de la Gestalt est que ces
objets présentent une extrémité et une direction de continuation calculable (non nécessairement
une continuation en ligne droite).

Cependant, il y a peu d’intérét a introduire des objets trop complexes, tout d’abord parce que
la perception visuelle réalise une approximation similaire & la vectorisation par des segments, et
ensuite parce que les bordures des cellules de I’endothélium cornéen sont des segments.

Il existe un grand nombre de méthodes de vectorisation de courbes (appelées aussi approximation
polygonales, voir Debled-Rennesson et al. [2005]; Brimkov et al. [2007]; Coeurjolly et al. [2007]),
basées sur des principes similaires : un critére d’erreur (une distance) entre le segment et la courbe
approximée est évalué. La vectorisation autorise un seuil maximal pour ce critére d’erreur. Les
segments approximent donc la courbe & une tolérance pres.

L’algorithme utilisé dans nos travaux est celui proposé par Rosin and West [1989] et implémenté
dans la bibliothéque C++ QGAR (http://www.qgar.org).

6.2.2 Groupement par continuation

Les fragments sont groupés (au sens de la Gestalt) par des fragments virtuels, ici par continuation.
Ce paragraphe présente un moyen élémentaire de tester le fonctionnement algorithmique de ce
principe.

Un angle de 30° est choisi comme 'angle limite de continuation (Field et al. [1993]; Mullen et al.

[2000]) de maniére un peu arbitraire, un angle de 20° étant parfois cité (Bex et al. [2001]). Si le frag-
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ment virtuel (celui qui relierait les deux extrémités des fragments réels) forme des angles inférieurs

a 30° avec chaque fragment réel, alors les deux fragments réels sont groupés par continuation.

60°

/
/
/

/
/
y -
/
y, -
/
/
y, R
/
/ o
/
4 6 0

Fig. 6.2.3 — Principe du critére de continuation de deux fragments. Lorsque ’angle formé par les fragments réels
(en traits continus épais) et le fragment virtuel (en trait discontinu) est inférieur & 30° (le secteur angulaire est de

60°), le critére de continuation s’applique. Les deux fragments réels sont prolongés par continuation.

Aucune notion de distance (méme relative) n’est utilisée. Ainsi, des fragments petits devant le trou

a fermer sont groupés de la méme fagon que des fragments grands par rapport au trou.

Prolongation de fragments vers des points : continuation faible

En dégradant légérement le critére précédent (la contrainte angulaire sur un fragment est sup-
primé), les fragments peuvent se prolonger vers des points (vers des extrémités de fragments).
Puisque ce critére est visuellement moins important que le critére de continuation de deux frag-
ments, I'angle est limité 4 5°'. Ceci permet d’avoir moins de candidats potentiels pour la continua-
tion faible.

Le critére de continuation faible est considéré comme un affaiblissement du critére de continuation,
car ce dernier doit vérifier deux conditions angulaires symétrique, alors que la continuation faible

ne respecte qu’'une condition angulaire.

10°

Fig. 6.2.4 — Principe du critére de continuation d’un fragment vers un point (appelé continuation faible). Alors que
la continuation est un critére symétrique (du point de vue des fragments réels), la continuation faible n’applique le

critére angulaire que d’un seul coté; I'angle utilisé est ramené & 5°.

La continuation et la continuation faible sont des criteres différents. Si les angles utilisés étaient

identiques, la continuation impliquerait la continuation faible; ce n’est cependant pas le cas.

!Cet angle a été fixé expérimentalement 3 5° d’une part parce qu’il fallait un angle inférieur a ’angle utilisé pour
la continuation, qui est de 30°, et d’autre part parce qu’il a été constaté qu’un angle plus important reliait trop
de points. En effet, puisqu’un seul angle sert & ce critére, tous les points qui se trouvent dans le cone d’angle au
sommet 2 x 30 degrés sont reliés.
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Algorithme

L’algorithme qui permet de tester la continuation (de méme que la continuation faible) recherche

de maniére exhaustive tous les fragments qui satisfont le critére angulaire (Fig. 6.2.3 et 6.2.4).

Données : Input < Mosaique.

Sorties : Mosaique reconstruite par continuation ou continuation faible.
1 begin
2 pour chaque FEztrémité faire

3 Rechercher tous les fragments virtuels dans la continuation ou dans la continuation

faible.
4 fin

5 end

Algorithme 9 : Recherche des fragments virtuels par continuation ou continuation faible.
L’algorithme utilisé pour la continuation faible est identique, & part pour le critére angulaire
qui est affaibli.

Cet algorithme teste la continuation (ou la continuation faible) sur tous les couples de fragments

réels.

Résultats et commentaires

La continuation semble intéressante, mais il est évident en observant les résultats sur les cornées
réelles que le fait de ne pas prendre en compte la distance engendre des fragments virtuels en trop
grande quantité et qui ne correspondent pas & une réalité visuelle. Ceci est d’autant plus marquant
que ces fragments se croisent de temps en temps : pour pallier ce probléme, il est possible d’interdire
les croisements de fragments virtuels, comme présenté dans la Fig. 6.2.5 (les fragments virtuels se
croisent et ne sont pas limités par ce qui visuellement pourrait étre considéré comme une cellule).
La notion de distance relative est donc importante, ce qui nous ameéne ainsi a tester le principe de

proximité.

i
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L
(3

ALy e e
l-%t

ér Yoo by II\
(a) Mosaique d’origine. (b) Fermeture par continuation de (¢) Fermeture par continuation
la mosaique (a) faible de la mosaique (a)

Fig. 6.2.5 — Résultats de la continuation et de la continuation faible appliqués a la fermeture de la mosaique (a). Les
extrémités ainsi que les fragments virtuels issus de la prolongation par continuation ou par continuation faible sont
représentés en bleu. Les contours d’origine (présents dans l'image (a)) sont représentés en rouge s'ils définissent une
frontiére entre deux cellules, et en vert s’ils sont intérieurs a une cellule. Les niveaux de gris permettent uniquement

de différencier les cellules.
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6.2.3 Groupement par proximité

Pour tester l'effet de la proximité, il faut utiliser une distance. La distance la plus naturelle est la

distance euclidienne. Nous introduirons par la suite une distance géodésique sur les images réelles.

Points non reliés

Pour mettre en place la proximité et ne pas obtenir des fragments virtuels inutiles, nous introduisons
la notion de point relié. Un point est relié & un autre s’il existe au plus deux fragments réels (et
au moins un) qui les connectent (voir Fig. 6.2.6). Tl est intéressant de noter que, si les fragments
sont des segments, cette notion ne rentre pas en compte dans le groupement par continuation car

cette configuration géométrique n’est tout simplement pas possible dans ce cas (voir Fig. 6.6(a)).

C B B

\ A \

(a) Les points A et C ne sont pas (b) Les points A et B sont reliés : 2

reliés : 3 fragments les connectent. fragments les connectent.

Fig. 6.2.6 — Les points sont considérés comme reliés (b) ou non reliés (a) suivant le nombre de fragments qui les

connectent.

Algorithme

Pour vérifier le principe de proximité, tous les couples d’extrémités sont testés, et seul le fragment

virtuel le plus petit est conservé pour une extrémité donnée (voir Alg. 10).

Données : Input +— Mosaique.

Sorties : Mosaique reconstruite par proximité.

[aey

begin
pour chaque FEztrémité e; faire

Rechercher ’'extrémité es la plus proche et non reliée a eq;

W N

définir ainsi un fragment virtuel;
5 fin

6 end

Algorithme 10 : Recherche des fragments virtuels par proximité.

Résultats et commentaires

Cet algorithme (Alg. 10) permet de trouver un fragment pour chaque extrémité, il n'y a pas de
critére permettant de savoir si une extrémité doit rester isolée. Ceci peut permettre de trouver des
fragments virtuels qui, tout comme dans la continuation et la continuation faible, se superposent
a la mosaique ou aux autres fragments. De plus, les directions semblent souvent mal choisies (elles
vont parfois & ’encontre de la direction donnée par la mosaique a ’extrémitée considérée, donc a

Pencontre du principe de continuation, voir Fig. 6.2.7).

i
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L
(3

AULT N A e
..‘.‘

[TH]7 4

PR

(a) Mosaique d’origine. (b) Fermeture par proximité de la

mosaique (a)

Fig. 6.2.7 — La proximité est utilisée pour fermer les contours de la mosaique (a) (identique a celle de la Fig. 6.2.5).

Le méme code couleur est utilisé.
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6.2.4 Meélange de proximité et de continuation

Ces premiéres expériences montrent (voir aussi Kubovy and Gepshtein [2000]) que les principes de
continuation et de proximité doivent étre utilisés conjointement.

La premiére idée qui vient a ’esprit est de limiter les fragments trouvés par continuation au plus
petit fragment (pour chaque extrémité considérée, comme dans ’algorithme 10 qui recherche les
fragments virtuels par proximité). Cela n’est toutefois pas suffisant, car des fragments continuent

& traverser des cellules.

Introduction d’une distance géodésique

Voici une méthode mélant la continuation et la proximité.

Il s’agit de trouver le plus court chemin géodésique entre deux extrémités (Tkonen and Toivanen
[2005]; Tkonen [2006]), un peu & la maniére de Cocquerez et al. [1995] (voir paragraphe 4.5.3).
Cependant, la distance utilisée permet de s’affranchir des informations des niveaux de gris (lors-
qu’elles sont absentes, voir par exemple Fig. 6.2.8) pour étre équivalente a la distance de chanfrein
sur les images binaires (Borgefors [1986]). Le terme géodésique est employé ici dans le sens ou cette
distance considére le niveau de gris comme une élévation et 'image comme une surface. Il est &
noter qu’il n’y a pas de raison particuliére pour considérer que les niveaux de gris sont de méme
dimension physique que les déplacements dans le plan de définition de 'image.

La distance utilisée est définie uniquement dans un voisinage Vg (une distance globale est calculée
de proche en proche avec un masque de chanfrein, voir Fouard [2005]; Fouard and Malandain
[2005]). Le niveau de gris G d’un pixel x est comparé a celui du pixel central p (au centre du

voisinage).

d(p,2) = { ValGp) ~Gla) P +a?, z € Va(p)
’ Va | Gp) = Glx) P+, x e Vs(p)\ Valp)

Les valeurs a ~ 0.95509 et b ~ 1.36930 permettent d’approcher au mieux la distance euclidienne
avec une transformée en distance (voir Borgefors [1986]). Le paramétre « indique que les niveaux

de gris et le support spatial n’ont pas les mémes dimensions.

Algorithme

Ainsi, pour une extrémité donnée, le fragment virtuel qui la prolonge est le plus court chemin vers

Pextrémité la plus proche en utilisant cette méme distance (Alg. 11).

Résultats et commentaires

Le probléme de superposition des fragments virtuels se pose toujours puisqu’il n’y a pas de limi-
tation absolue de la distance, mais bien une limitation relative. En ce qui concerne les fragments
trouvés, ils sont bien en adéquation avec 'image d’origine, et donc visuellement satisfaisants.

Mais les faux positifs (les fragments virtuels trouvés alors qu'ils ne devraient pas 1’étre) sont encore
trop nombreux. Pour les limiter, une ou des notions régionales (qui correspondent & une distance

absolue. A ne pas confondre avec des parametres de formes.) sont introduites dans les algorithmes.
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Section 6.2. Méthodes “Gestalt” de fermeture des contours

(a) Image de l’endothélium (b) Plus court chemin géo-

cornéen. désique entre deux points
(les points extrémités du

chemin).

Fig. 6.2.8 — Plus court chemin entre deux points de 'image (a). Ce plus court chemin a tendance a suivre les “lignes

de niveau” de gris.

1
2
3
4
5

6

Données : Input «— Mosaique.
Sorties : Mosaique reconstruite par continuation géodésique.
begin
pour chaque FEztrémité faire
Rechercher I'extrémité la plus proche de maniére géodésique;
Définir ainsi un fragment virtuel;

fin

end

Algorithme 11 : Recherche des fragments virtuels par continuation géodésique.
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(a) Mosaique d’origine. (b) Fermeture par continuation

géodeésique de la mosaique (a)

Fig. 6.2.9 — La continuation géodésique est utilisée pour fermer les contours de la mosaique (a) (identique a celle
des figures précédentes Fig. 6.2.5 et 6.2.7). Les fermetures sont présentées en rouge, et les contours de la mosaique

d’origine en vert.
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Section 6.2. Méthodes “Gestalt” de fermeture des contours

6.2.5 Limitation régionale de la fermeture

Pour limiter les fragments virtuels qui se superposent & la mosaique, ceux-ci sont contraints &
rester dans une zone qui correspond & une région (issue d’une labellisation, méthode appelée aussi
étiquetage, qui consiste & associer un unique identifiant & chaque zone connectée). Ainsi, une
extrémité ne pourra étre reliée par un fragment virtuel qu’a une autre extrémité présente dans la
méme région (Fig. 6.2.5 et 6.2.7, Alg. 12).

Data : Input «— Mosaique.

Result : Mosaique reconstruite.

[u—ry

begin
Segmenter les régions (labellisation) ;

foreach Région do

W N

Realiser la fermeture selon les principes de continuation, continuation faible ou

proximité.

5 end

6 end

Algorithme 12 : Limitation de la reconstruction de la mosaique & chaque région.

Ce critere limite fortement les fausses fermetures lorsque les régions sont proches de la réalité d’une
cellule (lorsqu’elles contiennent peu de fragments a fermer), mais les bords de I'image contiennent

beaucoup de fragments & fermer, et engendrent donc tout de méme beaucoup d’erreurs.

6.2.6 Conclusion

Les principes de la théorie de la Gestalt sont attirants, car simples, mais semblent avoir des
lacunes lorsqu'’ils sont testés de maniére élémentaire (indépendamment les uns des autres). Ces
lacunes seront mises en évidence au chapitre 8 dans la présentation de tests sur des mosaiques
synthétiques.

Les sections suivantes présentent des méthodes plus recherchées permettant de réaliser la fermeture
des contours. Tout d’abord, le tensor voting permet de prendre en compte la contribution de
continuation de chaque élément des fragments (et non plus seulement des extrémités). Ensuite, la
méthode basée sur la carte des distances et le watershed prend en compte aussi bien le principe

de continuation que celui de proximité.
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Chapitre 6. Segmentation II

6.3 Fermeture des contours par la méthode du tensor voting

L’algorithme suivant (Alg. 13) est tiré des méthodes de tensor voting (voir paragraphe 4.5.6). Tl
permet de fermer les contours (déja détectés). Concrétement, la détection des contours sera réalisée

par la méthode présentée au paragraphe 6.1.1 (Alg. 8, page 89).

Données : Input «— Contours détectés sur une image de ’endothélium cornéen humain
o : échelle d’analyse
¢ : controle la décroissance avec la courbure (voir Tong et al. [2004]).
Sorties : S : image squelettisée avec les contours fermés.
1 begin
Tinit <+ Initialisation de 'image;
T «— Vote des tensors (et calcul de saillance Apaz — Amin);
F — Filtre gaussien sur la saillance;

B « Seuillage automatique (méthode de Otsu);

[="I | S N V)

S « Squelettisation;

7 end

Algorithme 13 : Méthode de Guy and Medioni [1993] pour fermer les contours, appliquée

aux cellules de ’endothélium cornéen.

6.3.1 Commentaires

Les résultats sont intéressants, mais 1’élément limitant apparait tout de suite : la longueur du
champ d’extension est primordiale (en fait, ¢’est le moment a partir duquel les tenseurs deviennent
négligeables). Un champ trop court ne permet pas de fermer les trous trop importants, tandis qu’un
champ trop long peut engendrer une sur-segmentation ainsi qu’une déformation des contours.
Une solution pourrait étre d’appliquer cette fermeture des contours itérativement et en utilisant une
petite longueur de champ d’extension, mais cela pourrait engendrer une déformation des contours
obtenus (Wei [2005]).

La figure suivante (Fig. 6.3.1) montre un résultat utilisant cette méthode de fermeture sur des
contours détectés par l'algorithme 8.

On constate que lorsqu’un seul fragment est présent, la fermeture n’est pas effectuée : il faut bien la
contribution de deux fragments pour que la fermeture s’opére, comme dans notre implémentation
du principe de continuation.

La méthode présentée dans la section suivante permet de s’affranchir de ce probléme.

i
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Section 6.3. Fermeture des contours par la méthode du tensor voting

(a) Image d’origine (b) Image segmentée

Fig. 6.3.1 — Exemple de segmentation des cellules par la méthode du tensor voting. Le résultat obtenu est intéres-

sant, bien qu’a certains endroits il semble qu’il aurait été possible de faire mieux.
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Chapitre 6. Segmentation II

6.4 Ligne de partage des eaux et cartes de distances

6.4.1 Présentation

La ligne de partage des eaux (voir paragraphe 4.2.6) permet de segmenter une image en obtenant
des bassins versants. Elle permet donc de trouver des régions fermées. Le probléme classique lorsque
cette méthode est utilisé sur une image, généralement bruitée, est la sur-segmentation (Fig. 6.4.1).
En effet, les marqueurs généralement utilisés sont calculés en utilisant 'opérateur de gradient, et

celui-ci est trés sensible au bruit.

(a) Image originale (b) Sur-segmentation des

cellules par watershed

Fig. 6.4.1 — Illustration de la sur-segmentation par 'algorithme du watershed.

Ce probléme peut étre contourné en utilisant des marqueurs bien sélectionnés. Ces marqueurs
sont placés chacun dans une cellule (supposée). Pour les détecter, on utilise les informations déja
calculées sur les bordures des cellules.

En supposant que les bordures détectées ne contiennent pas de faux positifs (ce qui a été détecte
est effectivement une bordure de cellule), une carte de distances euclidienne (Fig. 6.4.2, voir aussi
Cuisenaire [1999]; Rosenfeld and Pfaltz [1966]), & partir du squelette des bordures détecté, permet
de repérer les centres supposés des cellules (en prenant le maximum local de la carte de distances).

Ces points seront utilisés comme marqueurs (Alg. 14).

=t

108 YANN GAVET, ENSMSE "Il



Section 6.4. Ligne de partage des eaux et cartes de distances
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(a) Image originale (b) Extraction des contours (c) Carte de distances & par-
sur 'image et squelettisation tir des contours de 'image

de ceux-ci

Fig. 6.4.2 — La carte des distances est calculée a partir du squelette des cellules (voir 4.3).

1

2

3

4

5 end

Données : Image de la détection des bordures de cellules (méthode quelconque)
Sorties : Segmentation
begin

Carte de distances sur les bordures des cellules;

Marqueurs < Maxima locaux dans la carte des distances;

Watershed-Contraint par Marqueurs sur l'inverse de la carte des distances;

Algorithme 14 : Fermeture des contours par ligne de partage des eaux contrainte. Les

marqueurs sont les maxima locaux de la carte des distances calculée & partir du squelette des

bordures des cellules.

6.4.2 Commentaires

Cette méthode est bien une méthode de fermeture des contours, car 'opération de watershed sur

I'inverse de la carte des distances impose certaines frontiéres (celles qui ont permi de calculer la

carte des distances, si c’est un squelette fin).

En prenant le maximum de la carte des distances, cette méthode introduit indirectement une

notion de proximité. Finalement, elle est une synthése des principes de continuation et de proximité

proposés dans la théorie de la Gestalt.
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Chapitre 6. Segmentation II

6.5 Algorithme proposé

Voici donc 'algorithme en entier (Alg. 15), depuis la détection des contours jusqu’a la fermeture.
On remarque qu'il suit le découpage générique présenté au chapitre précédent (Alg. 7) et sépare la

détection des contours de leur fermeture. La 6.5.1 présente en image cet algorithme.

Données : Image I de microscopie spéculaire de ’endothélium cornéen.
0 <« ordre du filtre alterné séquentiel

ts < longueur de segments

s1 < taille d’un élément structurant

Sorties : Mosaique segmentée Mp

[u—y

begin

fas < Filtre Alterné Séquentiel de I d’ordre o;

r «— Calcul du résidu I — fas;

s «— Union des ouvertures par des segments de taille ¢5 sur 7;
f < Fermeture de s par un élément structurant de taille s;
skel < Squelettisation de f ;

dm «— Carte de distances sur les bordures des cellules;

M «— Maxima locaux dans la carte des distances;

© 00 N O ook W oN

Mp +— Watershed-Contraint par M sur linverse de la carte des distances dm;

10 end

Algorithme 15 : Algorithme de Gavet and Pinoli [2007] de segmentation des cellules sur les

images de I’endothélium cornéen issues de la microscopie spéculaire.

i
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Fig. 6.5.1 — La méthode Gavet and Pinoli [2007] est présentée étape par étape (voir Alg. 15).
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Chapitre 6. Segmentation II

6.6 Conclusion

Les méthodes présentées obtiennent des résultats intéressants sur les images de microscopie spé-
culaire de I’endothélium cornéen. Ces résultats seront comparés au chapitre 8.

Néanmoins, quelques points négatifs ressortent (comme la superposition des fragments virtuels
par exemple), qui tendent & suggérer que les principes de la théorie de la Gestalt demeurent des
principes théoriques : ce sont des principes qu’il faut essayer de retrouver dans les algorithmes,
mais ils ne sont pas utiles indépendamment les uns des autres.

La fermeture des contours par la méthode du tensor voting est séduisante. Quelques lacunes ont
été constatées, par exemple sur la taille du champ d’extension, qui font que seuls les trous les plus
petits seront fermés, ou sur le fait qu’il semble que la fermeture ne s’opére bien que lorsque les
fragments sont I'un en face de 'autre (la ou le principe de continuation fonctionne bien).

Les algorithmes basés sur des lignes de partage des eaux donnent visuellement des résultats satis-
faisants. Ceci s’explique par I'importance des contours fermés pour la perception visuelle. D’autre
part, ces mémes algorithmes utilisent pour marqueurs les centres des cellules, et ce faisant, font
intervenir une notion de proximité (et de région) dans la fermeture des cellules (voir par exemple
Lohmann [1995] pour un algorithme utilisant les propriétés des skiz et des cartes de distances).
Visuellement, notre préférence se porte sur les algorithmes utilisant un watershed. Cependant, le
fait que les segmentations obtenues soient beaucoup plus propres (les cellules sont fermées et il n’y
a plus les barbules présentes dans les autres algorithmes) peut perturber notre jugement. C’est
pourquoi les chapitres suivants vont tout d’abord présenter des méthodes pour évaluer quantita-
tivement les résultats et appliquer ces outils sur les différents algorithmes présentés, ainsi que sur

I’algorithme suivant, synthése de notre étude.
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CHAPITRE 7

Evaluation de la segmentation : critéres de

dissimilarité

R. W. Hamming'
It is better to solve the right problem the wrong

way than to solve the wrong problem the right

way.
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Ce chapitre présente les outils utiles pour valider les résultats de segmentations. Partant de dis-
tances, nous verrons finalement qu’il faut supprimer certaines propriétés pour rester en accord avec
la perception visuelle et définir ainsi des critéres de dissimilarités. Ils seront appliqués au chapitre

suivant pour comparer les différentes méthodes de segmentations et de fermetures proposées.

Tnventeur d’un code de correction d’erreur utilisant la distance de Hamming appelée parfois distance de la

différence symétrique.
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Chapitre 7. Evaluation de la segmentation : critéres de dissimilarité

Ce chapitre présente des critéres de dissimilarité permettant d’évaluer quantitativement la qualité
des segmentations. Ces outils sont basés sur les principes de la perception et permettent d’introduire

les séries de tests effectués au chapitre 8.

7.1 Introduction

En traitement d’image, la segmentation est une procédure qui permet de dégager les éléments
intéressants de I'image (expliquée mathématiquement au paragraphe 7.3). Ainsi, la création de la
mosaique cornéenne est une segmentation de 'image.

Evaluer quantitativement le résultat d’une segmentation n’est pas une affaire simple. Si la segmen-
tation se définit par un partitionnement de 'image en zones d’intéréts, il convient donc de définir
I'intérét de “I’analyseur”, qui peut étre indépendant de I'image. Par exemple, lorsque I’ophtalmolo-
giste observe le fond de 'ceil (Fig. 7.1.1), il regarde les vaisseaux d’une part, mais il regarde aussi
le nerf optique (papille). Un algorithme qui va segmenter les artéres et les veines donnera une sorte
d’arborescence, tandis que la papille sera représentée approximativement par un cercle.

Pour évaluer la segmentation, il faut savoir ce qui est cherché et le fournir d’'une maniére ou d’une
autre & la méthode d’évaluation. Si celle-ci est programmeée pour obtenir seule cette information
(cas d’une évaluation non supervisée), le critére de comparaison est biaisé puisque 1’évaluation
peut étre adaptée a la méthode utilisée pour obtenir la segmentation. Pour évaluer une méthode,

il est donc préférable d’utiliser une référence indépendante de celle-ci.

7.1.1 Mesure de la fermeture d’une forme trouée

Pour terminer I'introduction, ce paragraphe présente une mesure adaptée a I’évaluation des formes
fragmentées.

La mesure de la fermeture proposée dans Elder and Zucker [1994] est une comparaison d’un sti-
mulus (par exemple une mosaique M) contenant des trous avec un stimulus d’origine (la mosaique
non trouée V). Cela permet de déterminer les g; (la longueur du trou ¢) et / (la longueur totale de

Parc comme défini dans larticle, ou de la mosaique dans notre cas).

Cette mesure ne peut pas étre utilisée pour comparer deux mosaiques entre elles (méme par
une méthode supervisée), car pour pouvoir déterminer g;, il faudrait qu’il y ait M C V, ce qui
permettrait de localiser les trous, donc d’évaluer les g;. Cependant, elle pourrait étre utilisée pour
évaluer la reconstruction dans les cas théoriques (voir section 8.1 ; ce sont des cas pour lesquels les

trous sont connus).

7.2 L’expert comme méthode de référence

En médecine, une innovation technologique ou un nouveau type d’opération sont comparés avec une

méthode de référence, souvent appelée “gold standard”. Il n’y a pas de vérité absolue en biologie,
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Section 7.2. L’expert comme méthode de référence

(a) Photographie du fond d’ceil (rétine) avec un réti- (b) Segmentation manuelle de certains éléments intéres-
nographe numérique (technique de microscopie optique sants sur le fond d’ceil. Le nerf optique, vu par son embou-
classique). chure, est le disque plutot jaune. Les traits noirs repré-
sentent les vaisseaux sanguins (artéres et veines confon-
dues). L’ellipse rouge représente 'emplacement de la ma-

cula.

Fig. 7.1.1 — Fond d’ceil humain. L’ophtalmologiste recherche plusieurs informations dans une telle photographie. I1
va entre autres observer la macula, le nerf optique et les vaisseaux. En termes de traitement d’image, cela correspond
a différents algorithmes de segmentation.
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Chapitre 7. Evaluation de la segmentation : critéres de dissimilarité

c’est pourquoi ce “gold standard” est la méthode qui semble fonctionner le mieux & un moment
donné. En analyse d’image, c’est I'ceil humain (I'ceil de 'expert) qui sert de référence et qui va
poser les bases de ce que le traitement doit donner.

En admettant que l'expert soit capable de décrire ou dessiner ce qu’il cherche, ce qui n’est pas
toujours le cas, I’évaluation de la segmentation se raméne donc & une quantification d’une dissi-
milarité voire d’une distance avec la référence. C’est ce que 'on appelle une évaluation supervisée,
par opposition a une évaluation non supervisée, qui tente d’établir un critére absolu de qualité de
la segmentation.

Des publications récentes et complétes font un état de I'art sur la question; citons par exemple
Philipp-Foliguet and Guigues [2006]; Zhang [1996]; Chabrier et al. [2006]; Rosenberger [2006].

7.2.1 Application aux mosaiques

L’endothélium cornéen humain vu par microscopie optique spéculaire ou microscopie optique clas-
sique montre une mosaique identifiable, nous ’avons vu, méme par un non expert. L’évaluation
supervisée est une méthode simple et fiable pour quantifier les résultats des segmentations qui
peuvent étre réalisées sur ces images. Il peut étre utile de mettre en place un outil pour recueillir
le jugement de 'expert (voir Annexe A.1).

En ce qui concerne une évaluation non supervisée, elle demeure une gageure. En effet, les infor-
mations contenues dans les images de I’endothélium cornéen humain ne sont pas suffisantes pour
qu’un algorithme puisse segmenter les contours. Ceci signifie qu'un expert qui trace les cellules de
maniére correcte sera jugé moins bon qu'un algorithme qui se contentera de fournir les bordures
qui sont évidentes (dans le sens ou les informations de niveaux de gris sont présentes sur I'image).
Plus généralement, c’est la critique qui peut étre faite aux méthodes d’évaluation non supervisée.
Si I’évaluation employée s’adapte suffisamment bien & ’algorithme de segmentation utilisé, la mé-
thode peut étre jugée comme trés bonne, alors qu'un autre type d’évaluation la jugera de mauvaise

qualité.

7.3 Quelques méthodes d’évaluation supervisée

Les méthodes d’évaluation supervisées caractérisent l’adéquation des régions segmentées avec les
régions fournies par la méthode de référence. Si P est l'espace de définition de I'image (le plan
de l'image), et R une segmentation a évaluer (Philipp-Foliguet and Guigues [2006]), on note R;
I’ensemble des régions formant une partition de ’espace de définition. Une segmentation est une

partition R définie comme suit (IV est le nombre de régions, et i € [1; N]) :

RiﬂRj 0
Vi, j.i # g URi _p

L’évaluation de la segmentation consiste & quantifier les différences entre les régions R; de 'image
segmentée et les régions V; correspondant a la segmentation de I'expert (V comme vérité) (Yasnoff et al.
[1979]; Vinet [1991]; Martin [2003]).
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Section 7.4. Notion de distance

Dans le cas des images numériques (P est un ensemble discret et fini), on a (card représente le

cardinal de I’ensemble, c’est & dire le nombre de pixels # pour une image numérique) :
N
Z card(R;) = card(P)
i=1

Il convient donc de savoir si la frontiére entre les régions (par exemple la mosaique) a un cardinal
nul ou si la frontiére est considérée comme une région. Dans les références présentées, la frontiére
n’est généralement pas prise en compte.

Dans le cas des mosaiques cornéennes et des algorithmes de segmentation présentés, la frontiére a
une épaisseur. Elle peut étre considérée comme une région & part entiére, mais le fait qu’elle ait
un grand nombre de pixels ainsi qu'une épaisseur fine va introduire des valeurs importantes dans
I’évaluation de la dissimilarité, et donc peu fiables. Il vaut mieux la considérer a part ; en fait, il est

intéressant de noter que si F' est la frontiere (les R; sont des régions et non des frontiéres), alors :

P= {U{Ri} U F}

1
C’est la dualité contours-régions. Ainsi, I’évaluation de la segmentation peut se résumer soit & une
comparaison entre les frontiéres, soit & une comparaison entre les régions.

Mathématiquement, ’outil idéal pour réaliser des comparaison est la distance.

7.4 Notion de distance

Une distance est mathématiquement définie comme une application d d’un ensemble E? vers R,

qui vérifie les quatre propriétés suivantes (Peeters [1999]; Deza and Deza [2006]) :

Vo € F, d(x,z) =0 (7.1)
Vr,y € E, dlz,y) =0=xz=y (7.2)
Vo,y € E, d(z,y) = d(y,x) (7.3)

Ve,y,z € E, d(z,y) <d(z,z)+d(z,y) (7.4)

(E,d) définit ainsi un espace métrique.

7.4.1 Distance de Hausdorff

Soit (F,d) un espace métrique. A et B sont deux sous-ensembles non-vides compacts de E. Le

r-voisinage de X € E est défini par :
V(r,X)={x € Eldg(z,X) <r}

La distance de Hausdorff (Jourlin et al. [2000]; Deza and Deza [2006]) Dy (A, B) entre A et B
est définie comme étant le plus petit nombre réel r tel que le r-voisinage de A contienne B et le

r-voisinage de B contienne A, c’est-a-dire :

Dy (A, B) = inf{r > 0|A C V(r,B),BC V(r,A)}
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En analyse d’image, on utilise les formules suivantes (A et B étant deux images binaires qui

définissent donc deux ensembles) :

Dy (A, B) = max{fq, (A, B), fa,(B,A)}

avec (dp est la distance euclidienne), f;, est la semi-distance de Hausdorff :

faz (A, B) = I/?gf‘({dE(Pa B)}

Fig. 7.4.1 — Illustration de la distance de Hausdorff entre A et B. C’est le maz entre di = f4(A, B) et d2 = fa(B, A).

D’un point de vue morphologie mathématique, la distance de Hausdorff peut aussi s’écrire de la

fagon suivante (Jourlin et al. [2000]) (V est le voisinage ou la boule unité, et £ =R") :

fa(A,B) =inf{pe N| BC (A®pV)}

7.4.2 Distance de la différence symétrique

Soient A et B deux ensembles. A est I'opérateur de la différence symétrique :

A(A,B) ={(AUB)\ (AN B)} = (B\ A)U(A\ B)
La semi-distance Da de la différence symétrique est une mesure p positive de la différence symé-
trique (par exemple 'aire, Fig. 7.4.2) :

Ce n’est pas une distance dans le cas général, mais bien une semi-distance, car la mesure y peut

éventuellement étre négligeable sur une partie non vide de E.

Fig. 7.4.2 — Tllustration de la distance de la différence symétrique entre A et B. Ici, aire de la partie verte (foncée)
est considérée, définie mathématiquement par {(AU B)\ (AN B)}

En termes informatiques, sur des images binaires, calculer A revient & faire un OU Exclusif (Xor) ;
la mesure p utilisée est le nombre de pixels (#) présents dans I’ensemble résultant, et Da définit
alors bien une distance :

DA(Aa B) = #(A(Av B))

Cette distance n’est cependant pas tolérante vis & vis de petites variations, alors que visuellement,

les ensembles peuvent étre globalement trés proches.

=
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N
N

(a) L’ellipse est visuellement proche (b) Le rectangle n’est pas la figure
du contour dessiné a la main. qui visuellement se rapproche le plus

de D'ellipse.

Fig. 7.4.3 — La distance de la différence symétrique ne permet pas de bien distinguer les deux cas de figure présentés.
En effet, si les objets considérés sont fins (non pleins), les distances entre les deux objets dans chaque cas seront
presque identiques.

7.5 Tolérances dans les distances

Les distances de Hausdorff et de la différence symétrique sont trés sensibles aux légéres variations
dans les objets. Elles ne reflétent pas ce qui est percu visuellement, c’est-a-dire que dans le cas de
légeéres variations (des formes trés proches et quasi identiques visuellement), ces distances peuvent
donner des valeurs numériques trés importantes.

Dans les paragraphes suivants, un paramétre de tolérance est introduit dans les distances présentées
précédemment, au moyen d’une addition de Minkowski (voir section 4.2). Le critére obtenu sera

appelé extension (de la distance considérée) et noté par un e en indice ou en exposant.

7.5.1 Extension de la distance de Hausdorff

Soit une boule de tolérance rV, V' étant un voisinage unitaire et r le paramétre de tolérance (la

boule étant isotrope, r est donc un rayon) fixé :
D% (A, B) = max{fq, (A, B&1rV), fa,(B,A&rV)}
avec, dg étant la distance euclidienne et f;, est la semi-distance de Hausdorff :
fa(A, B) = mazpea{d(p, B)}
Cette notation est équivalente & la notation :

D (A, B) = max{f3(A, B), f(B, A)}
fi(A,B)=inf{peN|[(BarV)C (AepV)n(BarV))}
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La programmation de ce critére s’effectue suivant I’algorithme 16 (calqué directement sur les for-

mules) :

Données : I} «+ Image binaire, Is « Image binaire

Sorties : DY, (I, I2) : Valeur numérique

[u—ry

begin

Dy — I ®pV;

Dy — I @ pV;

dy — fd(IlaD2)§

dy — fd(IQ,D1)§
return max{dy,ds};

[="I S N I V)

7 end

Algorithme 16 : Mesure de la dissimilarité par extension de la distance de Hausdorff.
L’algorithme prend deux images binaires en entrée pour retourner un résultat numérique. La
fonction fy est la semi distance de Hausdorff (voir section 7.4.1). L’opération & est 'opération

de dilatation morphologique.

On peut encore écrire la distance de Hausdorff étendue de cette facon :
D% (A, B) = max{Du (A, B) —r;0}

Cette derniére relation montre que I'extension de la distance de Hausdorff n’a que peu d’intérét
car elle peut étre obtenue de maniére presque linéaire par rapport a la distance de Hausdorff.

De plus, comme dans I’exemple de la Fig. 7.5.1 qui montre une mosaique qui s’étend sur un large
champ, la distance de Hausdorff appliquée aux mosaiques ne permet pas de mettre en évidence
les disparités entre les résultats de différentes segmentations. En effet, pour une mosaique M qui

pave le domaine de définition D, la relation suivante est vérifiée :
Vr € D,d(x,M) <c

avec ¢ une constante qui est liée a la taille d’une cellule. La distance c est atteinte pour un point x
situé grossiérement au centre de la plus “grosse” cellule. Ceci signifie que si deux mosaiques M; et
My sont comparées a une mosaique de référence Mg, les différences entre les distances ne seront
pas significatives (| D¢ (M1, M) — D% (M2, MR) | sera faible).

7.5.2 Critére de dissimilarité
Soit une boule de tolérance rV.
A(A,B) = (B\A)U(A\B)
AfA,B) = (B\A@rV)U(A\BarV)
Da.(A,B) = #{Ac(A, B)}

Pour établir une comparaison directe avec une référence (par exemple fournie par un expert), il

est intéressant d’introduire le critére de dissimilarité e suivant :
o () — Dau(AB) _ #{(B\AGIV)UA\BorV))
A #{A} #{A}

i
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Fig. 7.5.1 — Lorsque la mosaique de référence (en noir) s'étend sur I’ensemble de l'image, la distance de Hausdorff
et sa version étendue sont majorées par le rayon maximal des cercles inscrits dans les cellules. Cette distance ne

permet donc pas de séparer suffisamment les différentes mosaiques.

Fig. 7.5.2 — Tllustration de la distance de la différence symétrique avec une tolérance. La mosaique noire présente la
mosaique de référence ainsi que sa tolérance. La mosaique rouge (en surimpression), volontairement décentrée par
rapport a la mosaique de référence, est le résultat d’'une segmentation. Cette mosaique rouge est considérée comme

identique & la mosaique de référence, méme si elle est décalée.
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Données : I; «+ Image binaire

Iy <+ Image binaire

r « tolérance

Sorties : €7 (I2) : Valeur numérique
1 begin
Dy — 1, ®pV;
Dy — L& pV;
X1 — Xor(I1,D,
X9 — Xor(lz, Dy
R — Or(X1, X2);

#{R}
return m

);
).

Y

G N o ook~ W N

end

Algorithme 17 : Mesure de la dissimilarité €7, (I2) par extension de la distance de la dif-
férence symétrique pour une tolérance r. L’algorithme prend deux images binaires I et Io
en entrée pour retourner un résultat numérique. L’opération @ est 'opération de dilatation

morphologique.

7.6 Distances, mesures et vision humaine

Le critére € est appelé critére de dissimilarité car il devient grand lorsque les ensembles comparés

deviennent trés différents.

Les propriétés de séparation (Eq. 7.2) et I'inégalité triangulaire (Eq. 7.4) ne sont pas vérifiées

dans ces deux extensions de la distance de Hausdorff et de la différence symeétrique (c’est effet

de la tolérance, voir Fig. 7.6). Les autres propriétés (Eq. 7.1 et Eq. 7.3) sont conservées. Ces

extensions sont des semi-pseudo-distances (Peeters [1999]), elles peuvent donc étre considérées

comme des critéres de dissimilarité. Elles prennent en compte la proximité visuelle des objets (Fig.

7.6, Tversky and Gati [1982]; Santini and Jain [1997]).

Ces critéres de dissimilarité prennent des valeurs importantes pour des objets fortement dissimi-

laires. Ils valent 0 pour des objets identiques.

Le critére de dissimilarité e ne respectant pas la propriété de symétrie (Eq. 7.2) est une quasi-

semi-pseudo-distance par construction. Cependant, ce critére de dissimilarité est en accord avec

les principes de la perception visuelle (les espaces métriques ne sont en effet pas adaptés a la vision

humaine) :

— Pour la propriété de séparation (Eq. 7.2), il est évident que deux figures représentant le méme
objet mais dessinées de maniéres approximativement identiques sont percues de la méme facon.

— En ce qui concerne 'inégalité triangulaire (Eq. 7.4), la perception visuelle ne la respecte pas
non plus (Tversky and Gati [1982]; Veltkamp and Hagedoorn [2000]; Veltkamp [2001]) ; ceci est
illustré par la Fig. 7.6.1.

— Et de fagon encore plus surprenante, Tversky [1977] montre que la symétrie n’est pas respectée

non plus par la perception visuelle, ce qui finalement correspond bien au critére e.

Ul
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Fig. 7.6.1 — Illustration du non respect de ’'inégalité triangulaire. Les différences pergues visuellement entre ’homme

et le centaure ainsi qu’entre le centaure et le cheval peuvent sembler faibles, alors qu’elles sont importantes entre

I’homme et le cheval.

(a) La tolérance n’est pas (b) La tolérance permet de considérer que
suffisante pour considérer les deux traits sont visuellement similaires.
les deux traits comme vi-

suellement similaires.

Fig. 7.6.2 — Illustration des effets de la tolérance pour décrire la proximité visuelle de deux objets (ici, les objets

sont les rectangles centraux et les tolérances les entourent). Le tube de tolérance met en évidence la zone considérée

comme visuellement proche.
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(a) Image de microscopie (b) Segmentation de l'expert (c) Tube de tolérance autour
optique spéculaire de ’endo- Mg de Mg : 6,v(ME)
thélium cornéen humain.

Fig. 7.6.3 — Tube de tolérance.

7.7 Critére de dissimilarité adaptatif

Dans le critére classique, la tolérance est isotrope (identique partout). Les voisinages adaptatifs
permettent d’obtenir des éléments structurants adaptés au contexte local de I'image (voir cha-
pitre 4). Un critére critére de dissimilarité utilisant ces éléments structurants est présenté dans ce
paragraphe.

Les R (z) sont construits (voir section 5.2.2) avec le critére de luminance h et le modéle classique
d’espace vectoriel (opération d’addition + classique). Ainsi, une semi-pseudo-distance basée sur la

différence symétrique adaptative Aﬁn peut étre définie par les équations suivantes :

AnaB) = {(B\Dh(4) U (A\DL(B))}
Dapam(AB) = #{Al(4,B)}
Dan (a,8)(4A, B)

#{A}

Ces équations signifient que, plutdt que de réaliser une dilatation par une boule isotrope (Fig.
7.6.3), la dilatation est adaptative (basée ici sur le critére de luminance, c’est-a-dire I'image de
I’endothélium cornéen, voir Fig. 7.7.1).

m,h
€y (B) =

Les avantages et inconvénients du critére de dissimilarité adaptatif par rapport au critére classique

ne sont pas évidents (voir Fig. 7.7.2), cela nécessiterait plus d’investigations, ce qui n’a pas été fait
dans le cadre de cette thése.
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(a) Image de microscopie (b) Segmentation de 'expert (c)
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7.8 Conclusion

Fig. 7.7.1 — Tube de tolérance adaptatif.

de tolérance
adaptatif autour de Mg :

La perception visuelle ne considére pas ’environnement comme un espace métrique. Les propriétés

des distances ont donc été supprimées, ce qui a permis de définir des critéres de dissimilarité

tolérants aux légéres imperfections qui peuvent survenir lors de la segmentation, considérées comme

négligeables par un observateur.

Par la suite, le critére de dissimilarité utilisé sera €'y, utilisant des voisinages classiques (des boules

isotropes), car il est bien adapté a I’évaluation supervisée, et en accord avec les principes de la

perception visuelle.
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étant le critére de luminance
(Fig. 7.2(a)).

Fig. 7.7.2 — Reésultat de la différence symétrique étendue pour des boules isotropes (Fig. 7.2(d)) et adaptatives
((e)). Les deux critéres sont bien différents, mais il est difficile de trouver un avantage & I'un ou a Pautre. Ce travail

sera proposé en perspectives.
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La section 8.1 évalue les méthodes issues des principes de la théorie de la Gestalt sur des mosaiques
synthétiques. Il en ressort que ces principes ne peuvent pas étre utilisés séparément les uns des
autres. Ceci est confirmé dans la section suivante (section 8.3) ou les méthodes de fermeture
sont comparées. L’idée est donc désormais d’utiliser des méthodes plus évoluées qui prennent
en compte la proximité et la continuation : celles-ci sont comparées a la section 8.4. Les valeurs
optimales des parameétres sont extraites pour chaque méthode. Pour les deux meilleures, les experts

ophtalmologistes confirme qualitativement le classement établi.
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Les connexions des cellules sur les bords de I'image perturbent les valeurs du critére de dissimilarité.

La section 8.5 confirme numériquement cette affirmation.

N
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Section 8.1. Protocoles expérimentaux : mosaiques synthétiques et réelles

8.1 Protocoles expérimentaux : mosaiques synthétiques et réelles
reconstruites par les algorithmes de continuation, continuation

faible et proximité

Les méthodes issues des principes de la théorie de la Gestalt semblent (visuellement) fermer
quelques contours, mais présentent quelques lacunes (voir section 6.2). Pour tester ces méthodes,
des figures & reconstruire sont fournies aux algorithmes. Ces cas théoriques sont tout d’abord
des figures simples, composés d’un ensemble de segments. Ensuite, une mosaique synthétique est
proposée, et enfin, une mosaique réelle est utilisée.

Les expériences ont été réalisées tout d’abord sur des figures géométriques (carrés) puis complexes
(mosaiques), qui sont vectorisées (voir section 6.2). Chaque fragment posséde donc deux extrémités,
ce qui explique que des points au carrefour de plusieurs fragments sont utilisés dans des fermetures.
En ce qui concerne les figures synthétiques (dessinées & la main), elles sont trouées aléatoirement

selon la procédure suivante (Algorithme 18) :

Données : I +— Image binaire représentant une mosaique

Rynin < rayon minimal du trou

R4 < rayon maximal du trou

Sorties : T+ Image contenant une figure trouée par un seul trou

Un seul trou est effectué

1 begin

2 L « liste des pixels de la mosaique ;

3 p < choix d’un pixel aléatoirement dans L ;

4 r <« choix d’un rayon aléatoirement dans 'intervalle [R,in; Rimaz] ;
5 C « disque de centre p et de rayon r ;

6 forall x € D do /* D ensemble de définition */
7 if x € C' then

8 | T(x)=0

9 else
10 | T(z) = I(x)
11 end
12 end
13 end

Algorithme 18 : Procédure de formation des trous dans une mosaique. Un pixel dans la
mosaique est choisi au hasard pour étre le centre d’un disque (de rayon aléatoire). Tous les
pixels présents dans ce disque sont effacés. Cette procédure assure de trouer la mosaique
a chaque itération ; elle est répétée jusqu’a ce que plus aucun pixel ne soit présent dans la

mosaique.
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8.1.1 Notations

Lorsqu’elle sera connue, la mosaique d’Origine sera notée Mo, la mosaique de référence de ’Expert
sera notée Mg, la mosaique incompléte (ou trouée) sera notée My et la mosaique reconstruite sera
notée Mp. Le paramétre de tolérance sera noté r : il correspond & un rayon dans le cas d’une
tolérance isotrope, et au critére m dans le cas d’une tolérance adaptative.

€, (MR) indiquera donc la dissimilarité entre la mosaique de référence Mo et la mosaique Mg
reconstruite par une méthode donnée, avec une tolérance isotrope de rayon r (voir Fig. 7.7.2).
Mo (Mp) indiquera la dissimilarité entre la mosaique de référence Mo et la mosaique Mp recons-
truite par une méthode donnée, avec une tolérance adaptative m et basée sur la luminance et le
modele classique CLIP (voir Fig. 7.7.2).

La méthode de reconstruction est appliquée a I'image trouée (Mrp). L'image reconstruite (Mg) est
ensuite comparée a une image de référence (I'image d’origine Mo en 'occurence pour les figures
géométriques). La comparaison est réalisée au moyen du critére de dissimilarité € présenté au

chapitre 7.

8.1.2 Présentation des résultats

Par la suite, les graphes auront la forme présentée dans la Fig. 8.1.1. Abscisse et ordonnée ont la
méme échelle : elles représentent le critére de dissimilarité classique €” de la mosaique reconstruite
MFg, (en ordonnée) en fonction de celui de la mosaique trouée My (en abscisse).

La valeur du parameétre de tolérance utilisé sera r = 2 pour ces expériences pour prendre en compte
la discrétisation des segments de droites et les approximations liées & celle-ci. Dans la section 8.4
(qui compare les méthodes sur des images réelles de cornées), le paramétre utilisé sera r = 3. Ce
choix sera justifié au paragraphe 8.2.2.

La droite y = x est la droite de référence, celle qui représente la mosaique sans modification.
En dessous de celle-ci, la reconstruction est efficace (elle diminue les trous, donc reconstruit la
mosaique), et au dessus elle perturbe la mosaique. Cette droite sera présente sur tous les graphes

pour mieux observer le comportement des reconstructions.

Démarche

Pour chaque mosaique de test, plusieurs séries de trous sont effectuées. Les résultats particuliers
de quelques séries sont montrés pour le carré (paragraphe 8.1.3) et pour la mosaique synthétique
(paragraphe 8.1.4).

En utilisant 100 séries de trous, les nuages de points obtenus sont interpolés par un polynéme de

degré 7, qui se révele étre le mieux adapté expérimentalement.

8.1.3 Figure théorique simple : un carré

Le carré (Fig. 8.1.2) est une figure géométrique simple pour laquelle les principes de continuation
et proximité devraient donner de bons résultats : un trou au milieu d’un c6té ne devrait pas poser
de probléme pour la reconstruction. Par contre, si un trou est présent sur un sommet, les limites

des méthodes devraient étre atteintes.
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Fig. 8.1.1 — Explication des graphes représentant le critére de dissimilarité. Pour une mosaique trouée (Mr) dont la
dissimilarité est aux alentours de 0.5 (soit une différence d’environ 50% par rapport a la mosaique d’origine Mo), la
reconstruction permet d’obtenir une mosaique My dont la dissimilarité est aux alentours de 0.35 (soit une différence
d’environ 35% par rapport a la mosaique d’origine).

La droite y = x représente la mosaique sans modification. On peut considérer que des valeurs en dessous de cette

droite sont synonymes d’une reconstruction efficace.
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(a) Une figure géométrique simple, un (b) Le carré T est troué aléatoire- (¢) Le carré Rc reconstruit par la

carré Mo, dessinée a la main. ment. méthode de Continuation.

(d) Le carr¢ Rp reconstruit par la (e) Le carré Rp reconstruit par la
méthode de Continuation Faible. méthode de Proximité.

Fig. 8.1.2 - Un exemple de figure géométrique (a) et son équivalent troué (b) utilisés pour tester les différentes

reconstructions (par continuation (c), continuation faible (d) et proximité (e)).

{i
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1.2 T T T R R T
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0.8 | i
<
§/ 0.6 + .
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w
o4+ 7 .
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0 1 1 1
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(a) Premiére série de trous.
1.6 T T T R R T
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(b) Seconde série de trous.

Fig. 8.1.3 - Evaluation de la reconstruction dans le cas d’un carré (voir Fig. 8.1.2).
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Analyse statistique en moyenne

Les données obtenues pour les 100 séries de trous ont été interpolées dans la figure suivante (Fig.

8.1.4) par des polynomes de degré 7.

1.2 I T
Continuation

Continuation faible

Proximité

2 (Mpg)

0.2 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

v (Mr)

Fig. 8.1.4 — Analyse en moyenne des trous effectués dans le carré simple. Les méthodes de continuation et proximité

donnent de bons résultats.

La continuation et la proximité ont tendance & étre plus efficaces que la continuation faible, qui
semble inventer plus tot (sur I’échelle des abscisses) des contours. La continuation est un critére
plus robuste que la proximité, car lorsque le critére n’est pas rempli, aucun fragment virtuel n’est

tracé, donc l'erreur est limitée.

i
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8.1.4 Mosaique synthétique

Cette mosaique a été dessinée a la main (Fig. 8.1.5), et de la méme maniére que les carrés, elle est

trouée puis reconstruite. Les graphes résultats sont présentés dans la Fig. 8.1.6.

(B

(a) Une mosaique de test, utilisée (b) Des trous sont effectués de ma- (¢) Fermeture par continuation de
comme base par les méthodes de re- niére aléatoire dans la mosaique. (b).

st

(d) Fermeture par continuation (e) Fermeture par proximité de (b).
faible de (b).

construction.

Fig. 8.1.5 — Des trous sont effectués dans une mosaique de test. Les algorithmes utilisant les principes de continua-
tion et proximité essaient de les fermer. Méme si cette mosaique est complétement synthétique, le systéme visuel

humain réalise la fermeture d’'une maniére trés naturelle et automatique.

La proximité donne de meilleurs résultats, la continuation et la continuation faible donnent beau-
coup de faux positifs (beaucoup de fragments sont trouvés alors qu'’ils n’existent pas au départ).
Notons que cette mosaique synthétique a été tracée manuellement et ne représente pas réellement
les cas de mosaiques fournis par les experts.

L’algorithme qui utilise la proximité donne des résultats convenables sur les deux séries de trous
présentées (8.1.6), le paragraphe suivant montre ce qu'il en est en moyenne sur un grand nombre

de séries.

Analyse statistique en moyenne

Une analyse statistique a été réalisée sur cette mosaique : celle-ci a subi elle aussi 100 séries de trous.

Les résultats sont présentés Fig. 8.1.7. Ils confirment ce qui apparaissait sur les deux cas de tests
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(a) Premiére série de trous.
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(b) Seconde série de trous.

Fig. 8.1.6 — Evaluation de la reconstruction dans le cas d’une mosaique théorique.
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précédents, c’est-a-dire que la fermeture par continuation ou continuation faible ne donnent pas
de bon résultats, et que seule la fermeture par proximité fourni des résultats corrects en apportant
une légere amélioration du critére €” (la droite y = x sert, comme indiqué précédemment, de repére

pour observer la fermeture).

45 I T
Continuation
Continuation faible
4 Proximité R

2(Mg)

T
€M,

| | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
e (Mr)

0

_05 | | | |

Fig. 8.1.7 — Analyse en moyenne des trous effectués dans la mosaique synthétique. Seule la méthode de fermeture

par proximité donne des résultats satisfaisants.

8.1.5 Tests de la fermeture gestalt sur des mosaiques réelles

Les mémes séries de tests ont été effectuées sur des mosaiques réelles, & partir de 24 mosaiques
fournies par les experts', et donnant un panel assez représentatif des mosaiques qu’il est possible
de trouver.

Les 24 mosaiques ont été trouées puis reconstruites 50 fois, et les données approximées par un
polynéme (toujours de degré 7). Les graphes suivants présentent le résultat pour les 24 images
(8.1.8(a)) ainsi que pour une unique image (Fig. 8.1.8(b)).

Les 3 courbes se situent au dessus de la droite y = x, ce qui signifie que la reconstruction n’est
jamais efficace, alors que les expériences sur les figures de tests (le carré et la mosaique synthétique)

laissaient espérer de bons résultats, au moins sur le critére de proximité. Cependant, cela montre

!Cette base de mosaiques sera utilisée par la suite comme base d’apprentissage. Elle est présentée dans la section
suivante 8.2
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que les principes élémentaires ne peuvent pas étre utilisés de cette facon, et qu’il faut trouver un

algorithme qui se base sur plusieurs principes a la fois.

8.1.6 Conclusion

Les principes de la théorie de la Gestalt donnent de bons résultats sur des cas de tests simples (le
carré, et dans une moindre mesure la mosaique synthétique). Les évaluations de ces principes sur
des mosaiques réelles montrent que chaque principe pris indépendamment des autres ne reconstruit
pas celles-ci de maniére correcte.

La prochaine section présente une évaluation des méthodes de fermeture (les principes de la théo-
rie de la Gestalt ainsi que le tensor voting) sur des cornées et en condition réelle, c’est-a-dire
partant d'une détection des contours pour aller jusqu’a la segmentation finale (& la section 8.4) et

I’évaluation par rapport a ’expert.

i
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2 I T
Continuation

Continuation faible
Proximité

_05 | | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
e}@z(kh)
(a) Approximation des données sur toutes les images.
3.5 T T
— Continuation
Continuation faible
3 Proximité

(Mg)
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€M,

05 I I I I
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(b) Approximation des données sur une image unique.

Fig. 8.1.8 — Les 24 mosaiques ont été trouées puis reconstruites, cette reconstruction a été évaluée et ’ensemble a
été approximé par un polynome. La figure (a) représente ’approximation sur les 24 images, tandis que la figure (b)
représente 'approximation réalisée sur une image particuliére.
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8.2 Analyse des segmentations : introduction

Une sélection de 24 images d’endothélium cornéen humain (acquises en microscopie optique spé-
culaire) a été effectuée par les experts. Elles sont représentatives a la fois des différentes qualités
d’images et des différentes mosaiques rencontrées (normales ou pathologiques). Sur ces images, les
différents algorithmes ont été appliqués, en utilisant plusieurs paramétres.

Les images sont classées en trois groupes par les experts ophtalmologistes, selon la difficulté
d’analyse qu’elles représentent pour eux. Ainsi, les images de cornées sont qualifiées de Bonnes
(Fig. 8.2.1(a)) lorsquun non expert est capable de tracer les contours. Les cornées qualifiées de
Moyennes (Fig. 8.2.1(b)) nécessitent un ceil plus averti. Les cornées qualifiées de Nulles (Fig.
8.2.1(c)) ne sont visuellement traitables que par 'expert et au prix d’un effort important.

Ce classement ne refléte pas le comportement des algorithmes, mais bien la perception de ’expert
par rapport aux images. Ainsi, des images qui comportent des taches noires importantes peuvent

étre qualifiées de Bonnes si les cellules présentes sur le reste de 'image sont bien visibles.

(a) Bonne (b) Moyenne (c¢) Nulle

Fig. 8.2.1 — Différentes qualités d’images sont observables ici. L’expert ophtalmologiste a classé ces images de

Bonne ou Moyenne qualitée, voire méme Nulle, selon leur propre appréciation.

Un ophtalmologiste a réalisé les segmentations de référence pour chaque image (grace a 1'outil
logiciel présenté en annexe A.2). A partir de celle-ci, le critére € (voir chapitre 7) donne une

mesure de la dissimilarité de chaque méthode avec la segmentation de référence.

8.2.1 Base d’images d’apprentissage

Les 24 images (voir annexe A.2) vont permettre de comparer dans un premier temps les algorithmes

entre eux. Il sera montré que les images Moyennes ou Nulles ne permettent pas d’obtenir de bons
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résultats. Ceci permet de conserver les 6 Bonnes images pour les utiliser afin d’extraire sur celles-ci
les valeurs optimales des paramétres de chaque méthode.
Par la suite, les résultats seront proposés aux ophtalmologistes pour une validation qualitative (au

paragraphe 8.4.4).

8.2.2 Comparaison des méthodes

Dans la section 8.3, les méthodes de fermeture des contours sont évaluées et comparées sur les 24
images fournies par les experts. Ces méthodes se basent sur la méme détection de contours, c’est
a dire celle que nous proposons dans la section 6.1 (Alg. 8, page 89).

Dans la section 8.4, les méthodes de segmentation globales présentées dans les chapitres 5 et 6 sont

comparées.

Choix de la valeur du paramétre de tolérance

Le choix de la valeur de tolérance est primordial. Pour ce faire, un expert a tracé 4 fois de suite
les contours des cellules d’'une méme image. En effet, il est nécessaire que les mémes cellules soient
tracées pour pouvoir définir de maniére précise la tolérance.

Cette tolérance doit prendre en compte d’une part U'incertitude liée & la discrétisation des segments
de droites tracés (Bresenham [1965]), d’autre par 'incertitude liée & la sélection des pixels par

I’expert ophtalmologiste lors du tracé des contours.

0.7 : : : : : :

o6 e -
0.5 1
0.4 -
0.3 1

0.2 F 4

0.1 r \ 4

0 1 ~— I 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14

Parameétre de tolérance

Fig. 8.2.2 — Evaluation de la valeur de la tolérance & utiliser. Un expert a analysé 4 fois la méme cornée, en
prenant soin de tracer les mémes cellules. Les erreurs entre les douzes couples d’images (M1, Ms) (avec My # Mo,
les arrangements de couples sont considérés, ce qui représente A% = 12 arrangements possibles) ont été calculées et
moyennées. Cette moyenne est représentée sur les courbes en fonction du paramétre de tolérance, r pour le rayon

et m pour la tolérance adaptative.
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La moyenne des erreurs passe en dessous de 5% pour un rayon de tolérance de 2, et en dessous de
1% pour un rayon de tolérance de 3. Le rayon de tolérance choisi est donc de 3.

Il faut noter de plus que la tolérance ainsi définie dépend aussi des images données (taille des cellules
et qualité de l'image). En effet, une image qui fait apparaitre des cellules de taille importante
présente des bordures plus marquées; cela engendre des variations plus grandes dans le tracé de

I’expert.

8.3 Evaluation des méthodes de fermeture des contours

8.3.1 Introduction

Les méthodes de fermeture des contours (continuation, continuation faible, proximité et tensor
voting) sont appliquées a des contours détectés par 'algorithme 8, page 89. Les valeurs du critére
de dissimilarité € sont comparées. Les contours de référence (obtenus par ’algorithme 8, page
89) sont notés “Contours Gavet and Pinoli [2007] ” et sont évalués eux aussi, pour pouvoir évaluer
I’effet de la reconstruction. Cette détection des contours est choisie parce qu’un découpage net a
été présenté au chapitre 5 dans cette méthode entre la détection des contours et leur fermeture.
La méthode Angulo and Matou [2005] aurait pu étre utilisée elle aussi, mais il aurait fallu arréter
Palgorithme juste aprés la procédure d’amincissement (voir Alg. 4, page 81).

Les 24 images fournies par 1’expert ont été analysées. Puisque la méthode de détection des contours
est définie en fonction de plusieurs paramétres, le meilleur résultat de chaque méthode a été extrait.
Les Fig. 8.3.1, 8.3.2 et 8.3.3 présentent les meilleurs résultats pour les images classées Bonnes,

Moyennes et Nulles.

8.3.2 Analyse

Ces graphiques montrent que la prozimité obtient de bons résultats (comparé a la méthode
“Contours Gavet and Pinoli [2007] ”), alors que la plupart du temps, les dissimilarités sont impor-
tantes pour la continuation et la continuation faible. Les tensor voting constituent une méthode
de fermeture des contours qui semble efficace, peut-étre légérement moins que la proximité.

Pour les images classées Moyennes ou Nulles, images trés difficiles a analyser automatiquement,
la proximité et le tensor voting donnent encore de bons résultats, & la différence de la continuation
et de la continuation faible.

La continuation et la continuation faible ont tendance a créer plus de faux positifs que la proximité,

ce qui explique que les résultats sont toujours moins bons pour ces méthodes.

8.3.3 Conclusion

Meéme si les valeurs numériques du critére €” sont faibles, la reconstruction n’est pas efficace (car la
méthode “Contours Gavet and Pinoli [2007] 7, prise comme contours a fermer, donne de meilleurs
résultats que les méthodes de fermeture). Différents problémes peuvent se poser ici, ils seront
discutés dans les perspectives, notamment ’ébarbulage dans le calcul du squelette (méthode dite

de pruning) ainsi que le choix d’une région d’intérét (voir chapitre 9).
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I I Contours Gavet and Pinoli [2007]I —
Proximité ===
Continuation H—
2t Continuation faible . -
Tensor voting
1.5 .
w
1
0.5
0

Fig. 8.3.1 — Meilleurs résultats de chaque méthode “Gestalt” pour les images classées Bonnes. La proximité donne

des résultats trés bons, alors que continuation et continuation faible engendrent parfois des dissimilarités importantes.
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Contours Gavet and Pinoli [2007] —

14 Proximité =3
Continuation N
Continuation faible

12 Tensor voting 3

E’I“

Fig. 8.3.2 — Meilleurs résultats de chaque méthode “Gestalt” pour les images classées Moyennes. Les mémes
problémes que pour les méthodes classiques sont rencontrés. Les fausses détections trop importantes ne sont pas

corrigées par les méthodes de proximité, continuation ou continuation faible.
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Contours Gavet and Pinoli [2007]
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Fig. 8.3.3 — Meilleurs résultats de chaque méthode “Gestalt” pour les images classées Nulles. A nouveau, comme

pour les méthodes classiques, les résultats ne peuvent pas étre utilisés.
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La prochaine section présentera et comparera dans un premier temps les méthodes de segmentation
complétes. Les valeurs optimales des paramétres seront proposées suite a cette étude sur les 24
images (ce qui permet de définir les 6 images de la base d’apprentissage), et validées qualitativement

par les experts.
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8.4 La comparaison des méthodes de segmentation

Les méthodes comparées sont les méthodes de :
Vincent and Masters [1992]

— Angulo and Matou [2005]

— Bezerra [2001]

Debayle et al. [2006]

— Gavet and Pinoli [2007]

Ce sont des méthodes complétes car elles réalisent la détection des contours ainsi que la fermeture,

par opposition aux méthodes présentées dans la section précédente qui ne réalisaient que la ferme-
ture des contours. Dans la présentation des algorithmes, des paramétres ont été proposés : nous
avons décidé de les faire varier pour observer leurs comportements et ainsi permettre d’effectuer
un choix expérimentalement optimal.

Le nombre de combinaisons de valeurs de paramétres est trés important pour chaque méthode
présentée, ce qui a permis de générer un grand nombre d’images (environ 200 000 images pour toutes
les méthodes, ce qui interdit de représenter chaque valeur obtenue pour le critére de validation €").
La comparaison des méthodes entre elles ne peut pas se faire sur une moyenne des résultats, car les
intervalles de variation des paramétres ne sont pas comparables. Ces intervalles ont été choisis dans
le but d’encadrer la valeur optimale de chaque paramétre. En conséquence, pour chaque image, le
meilleur résultat de chaque méthode est représenté et comparé. Par la suite, le paragraphe 8.4.4

présente les meilleures valeurs des paramétres obtenues en moyenne.

8.4.1 Présentation des parameétres

Le tableau 8.1 présente les différents algorithmes et les paramétres utilisés. Les paramétres o
(ordre d’un filtre alterné séquentiel, classé avec un L pour opération de Lissage) et h (méthode
de h-reconstruction) sont communs a plusieurs algorithmes. Le paramétre h permet d’obtenir des
contours fermés, d’ou sa classification C-F (C pour détecteur de Contours et F comme opération
de Fermeture des contours). Tous ces algorithmes présentent la méme structure, montrée dans

I’algorithme générique 7 que nous rappelons ici :

Données : Image I de microscopie spéculaire de ’endothélium cornéen.
Sorties : Mosaique segmentée

1 begin

2 Lissage de 'image;

3 Extraction des Contours;

4 Fermeture des contours;

5 end

Algorithme 19 : Algorithme générique faisant ressortir la structure des algorithmes présen-

tés dans le tableau 8.1.

Il faut noter qu’il n’y a pas forcément une séparation effective entre la détection des contours et

leur fermeture. La méthode Gavet and Pinoli [2007] présente cette séparation.
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Méthode Parameétres | Valeurs | Role
Vincent and Masters [1992] , Alg. 3, p. 79 0 [1;8] L
h [1;10] | C-F
Angulo and Matou [2005] , Alg. 4, p. 81 s1 [1;3] L
S9 [2; 8] C
u [1; 6] C
¢ [6;20 | C
h [1;4] C-F
Bezerra [2001] , Alg. 5, p. 83 t [1;9] L-C
h [1;40] | C-F
Debayle et al. [2006] , Alg. 6, p. 84 m [0; 20] L
h [0;10] | C-F
Gavet and Pinoli [2007] , Alg. 15, p. 110 0 [1; 8] L
s ;100 | ¢
s1 [1;5] C

Tab. 8.1 — Tableau des paramétres des algorithmes comparés ainsi que les intervalles donnés & ceux-ci. Chaque
paramétre intervient dans un Lissage, une détection des Contours et/ou une Fermeture des contours, ce role étant

indiqué dans la colonne de droite (L, C, F, respectivement).
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8.4.2 Les meilleurs résultats pour chaque méthode

Les Fig. 8.4.1, 8.4.2 et 8.4.3 présentent les meilleurs résultats (sur 'ensemble des paramétres) de
chaque méthode pour les 24 images analysées.

Ces graphiques montrent le meilleur résultat qu’il est possible d’obtenir, compte tenu des variations
des paramétres. Cependant, en utilisation réelle, il n’est pas possible de tester tous les paramétres,

c’est pourquoi un choix sera présenté par la suite.
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I I I Vincent and Masters [1992]
Angulo and Matou [2005]
Bezerra [2001|
2 | Debayle et al. [2006| m—
Gavet and Pinoli [2007| o=
1.5 -
¢|’|° o
&\U
1
0.5
0

Fig. 8.4.1 — Meilleurs résultats de chaque méthode pour les images classées Bonnes. La méthode Gavet and Pinoli
[2007] donne des résultats en général meilleurs. Pour une image ne contenant pas d’artefacts génants pour les
algorithmes (image 1 1 B par exemple), les résultats sont bons pour tous. Lorsque des taches noires (par exemple)
sont présentes en grande quantité (image 1 _4 B par exemple), les erreurs deviennent importantes et les calculs ne
sont plus fiables.
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Fig. 8.4.2 — Meilleurs résultats de chaque méthode pour les images classées Moyennes. Les résultats donnés sur

ces images ne peuvent pas étre exploités par les ophtalmologistes, les critéres de dissimilarité oscillent autour de 1.
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Fig. 8.4.3 — Meilleurs résultats de chaque méthode pour les images classées Nulles. Aucun des algorithmes ne peut
détecter quoi que ce soit sur ces images. Les valeurs proches de 1 signifient que la mosaique obtenue par l’algorithme
est vide (voir paragraphe suivant). Lorsque les valeurs sont importantes, la mosaique trouvée contient beaucoup
de différences avec la mosaique de référence. Les algorithmes qui fournissent des résultats sur ces images sont plus
pénalisés par le critére de dissimilarité.
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Section 8.4. La comparaison des méthodes de segmentation

Quelques explications sur le critére de dissimilarité

N

La lecture des graphiques précédents ameéne le lecteur & se poser quelques questions. Pourquoi
dans un grand nombre de cas le critére de dissimilarité est égal & 17 Le critére de dissimilarité,
s’exprimant comme un rapport & une mosaique de référence, peut-il s’exprimer sous la forme d’un
pourcentage d’erreur ?

Le critére de dissimilarité ne s’exprime pas sous la forme d’un pourcentage de la mosaique de
référence puisqu’il est basé sur le principe de la différence symétrique (la symétrie empéche cette
interprétation, voir Fig. 8.4.4).

La différence symétrique permet aussi de comprendre pourquoi, notamment pour les images classées
N, un grand nombre de critéres valent 1. Pour une mosaique de référence H, en forme d’hexagone,
une mosaique vide donne un critére de dissimilarité de 1, alors qu’une mosaique a moitié bonne
(seul le bas de 'hexagone est correct, la partie triangulaire est en trop) donne elle-aussi 1 (voir
Fig. 8.4.4).

vide

(a) Mosaique H. (b) Mosaique V (comme Vide). (¢) Mosaique Ho

Fig. 8.4.4 — Illustration de la difficulté d’interprétation du critére de dissimilarité : ez (V) =1 et ex(H2) = 1. Ce
phénomeéne vient de la non symeétrie du critére. H est considérée comme la mosaique de référence. Hs représente
une mosaique calculée avec une méthode qui donne quelques erreurs. V' est vide et représente les calculs qui n’ont

rien donné (comme sur les images de qualité Moyenne ou Nulles).

Le critére de dissimilarité peut paraitre important d’un point de vue ophtalmologique. Il faut le
relativiser en précisant que I'expert ne trace que les cellules qu’il voit. Il choisit sa zone d’intérét,
alors que les algorithmes ont été testés sur les images entiéres. Ceci a engendré des valeurs de
dissimilarité importantes lorsque quelques bordures de cellules peuvent étre visibles et détectées
par les algorithmes mais n’ont pas été tracées par ’expert. Notamment, les algorithmes utilisant le
watershed connectent les contours aux bords de I'image. Nous verrons I’évaluation de ce phénoméne

au chapitre 9.
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8.4.3 Les résultats des différentes méthodes

La comparaison effectuée sur les images Moyennes et Nulles montrent que toutes les méthodes
(ou au moins la plupart) obtiennent des critéres de dissimilarité autour de 1 voire au dessus. Ceci
permet d’affirmer que I'expert ne peut étre remplacé pour ces images, et que toute comparaison
des méthodes entre elles sur ces deux séries est inapropriée.

Ceci n’est pas vrai pour les images qualifiées de Bonnes. La méthode Gavet and Pinoli [2007] est
généralement meilleure que les autres (excepté sur une image sur laquelle de nombreuses taches
noires sont présentes et qui perturbent fortement les algorithmes), suivie de prés par la méthode
Angulo and Matou [2005] , ce qui sera vérifié au paragraphe 8.4.4 avec une extraction des valeurs
des paramétres sur la base d’apprentissage et une validation qualitative des méthodes par les
experts ophtalmologistes.

Les sous-sections suivantes présentent quelques résultats et commentaires sur les méthodes sui-
vantes, en utilisant le critére de dissimilarité € (présenté au paragraphe 7.5.2, page 7.5.2) :

— Méthode Vincent and Masters [1992] , page 155

Méthode Angulo and Matou [2005] , page 156

— Méthode Bezerra [2001] , page 158

Méthode Debayle et al. [2006] , page 159

— Méthode Gavet and Pinoli [2007] , page 161

Le critére de dissimilarité utilise les notations suivantes : er]\f”

E
mosaique fournie par l'expert Mg et la mosaique obtenue par segmentation M, en utilisant un

(M) est la dissimilarité entre la

disque de tolérance de rayon r = 3.

Ul
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Section 8.4. La comparaison des méthodes de segmentation

Méthode Vincent and Masters [1992]

Le graphe suivant (Fig. 8.4.5) présente les résultats pour l'algorithme Vincent and Masters [1992]
(sur 'image de 1 _1_B). Il est tout de suite évident qu’un filtrage (paramétre o) trop important ne
permet pas de segmenter correctement les cellules (ceci est clairement dit dans Vincent and Masters
[1992], qui mentionne un filtre alterné séquentiel de petite taille). En effet, 'extraction des h-
maxima (parameétre h) pour récupérer les marqueurs se base sur une image filtrée. Si I'image est
trop filtrée, aucun marqueur n’est révélé, et les mosaiques calculées sont alors vides (les valeurs de

dissimilarité se rapprochent de 1).

cooooo~
> T Oy ~J 00 ©

Fig. 8.4.5 — Résultats pour l'algorithme de Vincent and Masters [1992]. Les meilleurs résultats sont obtenus pour
un filtre alterné séquentiel d’ordre 2 et pour des valeurs de h faibles (inférieures a 3).
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Méthode Angulo and Matou [2005]

Les valeur des paramétres qui permettent d’obtenir la meilleure valeur du critére de dissimilarité
€" sont globalement en accord avec les recommandations faites dans Angulo and Matou [2005] . Il
faut rappeler toutefois que ’algorithme présenté était a l'origine prévu pour étre appliqué a des
images de microscopie optique classique (ex vivo), ce qui explique par exemple que le parameétre
des itérations d’amincissement soit différent de celui proposé.

Pour information, les valeurs des paramétres qui permettent d’obtenir le meilleur résultat (pour
Iimage 1 1 B)sont : u =5, h =2, 85 =2, s =4 ett=6.Le graphe suivant (Fig. 8.4.6)
présente le critére de dissimilarité €” calculé en faisant varier les paramétres h et si, avec u, h et
s9 fixés. Ce choix a été fait pour présenter un parameétre lié au filtrage (s1) et un parametre lié a
la détection des contours (h, utilisé dans la méthode des h-maxima). Ceci permet d’étre homogene
avec la présentation des autres méthodes.

Le paramétre ¢ qui indique le nombre d’itérations d’amincissement permet une convergence des
résultats au bout d'un certain nombre d’itérations (par exemple, pour ces critéres, t = 12 et t = 20
donnent des résultats identiques, et presque identiques a ¢t = 6, qui pour cette raison sera la seule

valeur & étre présentée).
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Fig. 8.4.6 — Résultats pour l'algorithme de Angulo and Matou [2005] . Les parameétres sont fixés 4 u = 5, s2 = 5
et t = 6. Les paramétres qui varient sont h et s;. Les résultats sont & peu de choses prés identiques pour ¢ = 12 et

t = 20 et ne sont donc pas représentés.
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Méthode Bezerra [2001]

Pour l'image de référence 1 1 B, les résultats obtenus sont présentés Fig. 8.4.7. L’amincissement

t n’a qu’un faible role dans cette méthode.

2 _
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Fig. 8.4.7 — Résultats pour lalgorithme de Bezerra [2001] , pour une image particuliére. Le paramétre ¢ est le
paramétres d’amincissement. Le paramétre h est le paramétre de 'opération de h-maxima.
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Méthode Debayle et al. [2006]

Pour I'image de référence 1 1 B (image de bonne qualité, facile a analyser), la méthode

Debayle et al. [2006] donne les résultats présentés sur le graphe 8.4.8, pour la tolérance r = 3.

1.6
1.4

1.2

0.8

0.6 1.6
1.4
1.2
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0.2 04
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10

m 20

Fig. 8.4.8 — Reésultats pour l'algorithme de Debayle et al. [2006] , pour une image particuliére. Le parameétre m est
lié au filtrage ; lorsque h est plus important (h est utilisé pour l'opération des h-maxima), le paramétre m doit étre
plus faible pour obtenir un résultat optimal (m est lié au filtrage). Ce graphe semble indiquer que le minimum est

atteint pour un ensemble de couples (m, h) formant une droite (voir aussi 8.4.9).

Les minima atteints pour chaque h sont presque identiques, ce qui permet de supposer que le
filtrage (par le parameétre m) n’a que peu d’influence, ou en tous cas peut étre compensé par une
valeur de h plus importante. Ceci est mis en évidence par le graphique présenté Fig. 8.4.9. Ce
graphique représente pour les 16 premiéres images analysées (les derniéres sont de trop mauvaise
qualité et perturbent la compréhension du phénomeéne) les minima des critéres de dissimilarité en
fonction du paramétre h. Ces dissimilarités sont presque constantes quel que soit h.

Il existe donc une relation linéaire liant les parameétres h et m pour la méthode Debayle et al.
[2006], ce qui signifie que I'un des deux paramétres pourrait ne pas étre nécessaire. Ce résultat
suggére de tester la détection des marqueurs en utilisant simplement 'opération de calcul des

h-maxima sans méme une étape préalable de filtrage.
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Fig. 8.4.9 — Minima atteints pour h fixé par l'algorithme Debayle et al. [2006] en faisant varier le paramétre m.

Les minima sont constants quel que soit la valeur du parameétre h.

160

Ul
YANN GAVET, ENSMSE If



Section 8.4. La comparaison des méthodes de segmentation

Méthode Gavet and Pinoli [2007]

Cette méthode donne globalement de meilleurs résultats que les autres méthodes présentées. L’ex-
plication en est simple : les autres méthodes sur-segmentent par rapport a celle-ci. L’utilisation
de I'union des ouvertures par des segments permet de ne conserver que les parties linéaires des
bordures de cellules ; 1a longueur t¢ doit étre choisie au plus prés de la longueur moyenne des cotés
des cellules (voir Fig. 8.4.10).

En examinant plus précisément 1’algorithme, 1’étape qui permet de récupérer les parties linéaires
des bordures des cellules (union des ouvertures par des segments) est primordiale pour obtenir
ces bons résultats. C’est une étape supplémentaire qui permet d’améliorer le squelette obtenu en
supprimant des fausses bordures.

Il est important de remarquer que plus les contours obtenus sont exacts (c’est-a-dire ne contiennent
pas de fausses détections), plus la fermeture va s’approcher de la référence de Pexpert. Quitte a
perdre certaines informations (ce qui signifie pour 'ophtalmologiste ne pas prendre en compte
certaines cellules), il semble plus intéressant d’éliminer au maximum les artefacts (comme les

barbules dans le squelette des bordures des cellules) qui conduisent & une sur-segmentation.

r=3
Sy

o9
DO O UTOY ~J1 00 O =

COOOOOOO
(CIICNNES TN fo'olNe)

Fig. 8.4.10 — Résultats pour l'algorithme de Gavet and Pinoli [2007] . Le paramétre fixé est s1 = 1. La longueur
des segments utilisés (¢s) est primordiale et doit étre de 'ordre de la longueur des cotés des bordures. Ce graphe
montre qu’un minima est atteint pour ts = 5 et o = 5, c’est-a-dire un filtrage alterné séquentiel d’ordre relativement

important, pour une longueur de segments t; plutét faible par rapport aux autres images.
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8.4.4 Bilan
Quels parameétres choisir ?

Ce paragraphe permet de faire un bilan sur les parametres a utiliser (voir tableau 8.2) pour obtenir
les meilleurs résultats en moyenne. Cette moyenne a été réalisée sur les 6 images qualifiées de bonnes

par les experts, car il a été montré que les résultats n’étaient pas acceptables pour les autres images.

Méthode Parameétres | Valeurs optimales | Valeur du € moyen

Vincent and Masters [1992] , Alg. 3, p. 79 o 2 0.80
h 10

Angulo and Matou [2005] , Alg. 4, p. 81 $1 3 0.55
S9 3
u 6
t 8
h 2

Bezerra [2001] , Alg. 5, p. 83 t 2 0.7
h 22

Debayle et al. [2006] , Alg. 6, p. 84 m 11 0.68
h 0

Gavet and Pinoli [2007] , Alg. 15, p. 110 0 4 0.43
ts 9
s1 3

Tab. 8.2 — Tableau des paramétres optimaux des algorithmes, les moyennes sont réalisées sur les 6 images qualifiées

de bonnes.

Les paramétres trouvés permettent donc de comparer les méthodes par un critére qualitatif (vali-

dation par l’expert).

Quelle méthode retenir ?

Les résultats de deux méthodes ont été proposés aux experts, celles de Angulo and Matou [2005]
(Alg. 4) et de Gavet and Pinoli [2007] (Alg. 15), car ce sont celles qui donnent les meilleurs résultats
en moyenne sur la base d’apprentissage.

100 nouvelles images, choisies par un expert en ophtalmologie pour leur facilité & étre analysées
visuellement (les bordures des cellules sont a priori assez bien marquées), ont été segmentée.
Deux experts ophtalmologistes ont di noter en aveugle les segmentations sur une échelle de 0 &
10 (avec sur une méme page I'image d’origine, et les résultats fournis par les deux méthodes; le
0 correspond a pas de segmentation, le 10 & une segmentation parfaite; en pratique, ces bornes
n’ont pas été atteintes). Le tableau d’'images 8.3 présente un résultat.

Les résultats sont en faveur de la méthode Gavet and Pinoli [2007] (voir tableau 8.4).
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Tab. 8.3 — Type de tableau de notation présenté aux experts pour estimer la qualité de la segmentation obtenue en fonction de I'image d’origine. Les notes proposées
s’étagent de 0 & 10, méme si ces valeurs extrémes ne sont en pratique pas utilisées.
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Section 8.4. La comparaison des méthodes de segmentation

Méthode Moyenne des notes | Ecart-type (%)

Gavet and Pinoli [2007] , Alg. 15 | Expert 1 6.41 1.72 (26%)
Expert 2 4.92 1.59 (32%)

Angulo and Matou [2005] , Alg. 4 | Expert 1 2.12 1.31 (66%)
Expert 2 1.98 1.12 (56%)

Tab. 8.4 — Evaluation des résultats des méthodes par deux experts ophtamologistes. Une base de tests de 100

images a été utilisée pour calculer ces moyennes.

8.4.5 Conclusion

Les résultats obtenus par les méthodes qui utilisent carte de distances et ligne de partage des eaux
comme moyen de fermer les contours donnent visuellement des résultats satisfaisants. Ceci s’ex-
plique par le fait que le systéme de perception visuelle humain a tendance & “préférer” les contours
fermés et convexes, ce qui est effectivement le cas pour la structure cellulaire de I’endothélium
cornéen.

La méthode de Gavet and Pinoli [2007] fournit les meilleurs résultats d’'un point de vue quantitatif
(critére €) et d’un point de vue qualitatif (les experts).

Cependant, les valeurs optimales du critére de dissimilarité ¢” des méthodes de proximité, conti-
nuation et continuation faible sont plus bas que celles des autres méthodes “globales”. La Fig.
8.4.11 (page 162) montre clairement que ces premiéres ne sont pas satisfaisantes d’un point de vue
visuel. Le critére de dissimilarité n’est pas remis en cause, ce phénoméne est di au fait qu’aucune
région d’intérét n’a été définie dans les algorithmes : le fait que le watershed connecte les bordures
aux bords de I'image fausse grandement le résultat. La section suivante présente une justification

numérique de cette explication.
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8.5 Reégion d’intérét et suppressin des effets de bords

Ce chapitre a tout d’abord permis de vérifier le comportement des méthodes élémentaires issues
de la théorie de la Gestalt, ainsi que de l'algorithme de fermeture des contours du Tensor Voting.
Les bons résultats sont fortement liés & la détection des contours utilisés.

Puis, les algorithmes globaux, qui réalisent la segmentation des cellules depuis les étapes de filtrages,
sont testés. Visuellement, ils améliorent la détection des contours des cellules, mais numériquement,
les valeurs de dissimilarité sont supérieurs & ceux obtenus pour les méthodes de fermeture, la
proximité comme le tensor voting.

Ce phénomeéne ne remet pas en question la conclusion, qui est que la méthode Gavet and Pinoli
[2007] donne de meilleurs résultats. Simplement, elle met en évidence d’une part que les méthodes
de fermetures testées ne sont pas assez efficaces, car elles se contentent & peu de choses prés de
conserver les mosaiques en ’état. Une simple observation de quelques résultats suffit & nous en

convaincre (Fig. 8.5.1).

(a) Segmentation de Dex- (b) Segmentation par la mé- (¢) Segmentation par la
pert. thode du tensor voting. méthode Gavet and Pinoli
[2007] .

Fig. 8.5.1 — Comparaison des méthodes de fermeture des contours par tensor voting (b) et par la méthode

Gavet and Pinoli [2007] (c). La segmentation de ’expert est présente sur la figure (a).

D’autre part, nous avons choisi pour les différentes méthodes de ne pas définir de région d’intérét,
pour reproduire un comportement totalement automatique. Cependant, les mosaiques fournies par
les experts sont définies dans une région d’intérét, car ceux-ci n’ont tracé que des cellules fermées,
et non pas ’ensemble des contours.

Les algorithmes utilisant un watershed (et présentés dans cette thése) rencontrent alors un pro-

bléme : ils réalisent des connexions avec le bord de I'image. Ainsi, si peu de cellules sont proposées

]
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par ’expert, la connexion des contours aux bords de l'image entraine une valeur du critére de
dissimilarité importante. Ceci est montré par I’évaluation réalisée sur les segmentations (voir Fig.
8.5.2) pour lesquelles les contours connectés aux bords de I'image sont supprimés (et n’appartenant

pas a des cellules). La procédure utilisée est proposée dans ’algorithme 20 suivant.

(a) Segmentation de lex- (b) Segmentation par la (c) Segmentation par la
pert MEg. méthode Gavet and Pinoli méthode Gavet and Pinoli
[2007] . €572 = 0.21 [2007] pour laquelle les

cellules ont été déconnec-

tées du bord de l'image.

ehrp = 0.17

Fig. 8.5.2 — Influence de la région d’intérét. Les valeurs des parameétres les meilleurs en moyenne ont été choisies

pour lillustration, ce qui explique que la mosaique (c) n’est pas la mosaique (b) déconnectée des bords.

Données : Input «— Mosaique segmentée
Sorties : Output : Mosaique segmentée dont plus aucune bordure ne touche les bords de
I'image.
1 begin
2 ¢ < Suppression d’un cadre en bordure de I'image mosaique Input;
3 Output < Squelette ultime de ¢;
4 end

Algorithme 20 : Suppression des contours des cellules touchant les bords de I'image. Cet al-
gorithme permet de restreindre la mosaique aux cellules fermées, considérant que les bordures

qui touchent les bords de I'image ne doivent pas étre prises en compte.

Les résultats obtenus montrent que la méthode Gavet and Pinoli [2007] est encore améliorée d'un
point de vue quantitatif. D’un point de vue qualitatif, elle se rapproche ainsi encore mieux des

attentes de l'expert qui se concentre sur les cellules fermeées (voir Fig. 8.5.3, 8.5.4 et 8.5.5).
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Il faut noter que les valeurs optimales des parameétres ne sont plus tout & fait les mémes pour la
méthode déconnectée des bords (o = 5 et t; = 8 alors que pour la méthode Gavet and Pinoli [2007]

sans déconnexion, o = 4 et t; = 9, le paramétre s; étant inchangé).

8.6 Conclusion

Dans ce chapitre, les méthodes de fermeture ont tout d’abord été comparées grace au critére de
dissimilarité €". Leur inefficacité dans le cas général a été constatée.

Puis, les méthodes de segmentation des cellules ont été comparées, de maniére quantitative sur 24
images servant de base d’apprentissage, puis de maniére qualitative en utilisant cet apprentissage
pour appliquer les valeurs des paramétres obtenus sur de nouvelles images proposées aux experts.
Grace a cette étude, nous pouvons conclure que la méthode Gavet and Pinoli [2007] permet d’ob-
tenir les meilleurs résultats dans le cas de ’endothélium cornéen humain observé en microscopie
optique spéculaire.

Enfin, la derniére section a mis ’accent sur la région d’intérét, en montrant que si celle-ci n’a pas
été prise en compte deés le début (pour conserver toutes les informations qui pouvaient étre utiles
dans la fermeture), les résultats de comparaison des algorithmes seront identiques si uniquement
les cellules fermées sont prises en compte.

Cependant, les segmentations obtenus ne sont pas parfaites, il est souvent possible de constater une
légére sur-segmentation. Visuellement, cela introduit dans la mosaique des cellules mal formées,

qui pourraient étre détectées et corrigées en utilisant des parameétres de formes.
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Fig. 8.5.3 — Comparaison de la méthode Gavet and Pinoli [2007] avec son résultat dont les cellules ont été de-
connectées des bords de 'image sur la série des images classées Bonnes. Le critére de dissimilarité est meilleur, le

résultat obtenu est plus proche de ce qu’attend 'ophtalmologiste.
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Gavet and Pinoli [2007] s
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Fig. 8.5.4 — Comparaison de la méthode Gavet and Pinoli [2007] avec sont résultat dont les cellules ont été décon-

nectées des bords de 'image sur la série des images classées Moyennes.
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Fig. 8.5.5 — Comparaison de la méthode Gavet and Pinoli [2007] avec sont résultat dont les cellules ont été décon-

nectées des bords de 'image sur la série des images classées Nulles.
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CHAPITRE 9

Critéres régionaux morphologiques et validation

des cellules segmentées
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Les mosaiques obtenues présentent parfois des sur-segmentation qui semblent faciles a détecter, du
moins visuellement. L’approche présentée dans ce chapitre consiste & repérer ces sur-segmentations
en utilisant des parameétres de formes, puisque dans la structure cellulaire de ’endothélium, les
cellules sont théoriquement hexagonales.

Ces paramétres de formes permettent d’envisager une détection des cellules mal-formées et de

proposer une méthode de correction par fusion.
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Chapitre 9. Critéres régionaux morphologiques et validation des cellules segmentées

9.1 Critéres de formes

Des paramétres de formes sont utilisés dans le but de faire ressortir les régions qui présentent
visuellement un défaut. Ainsi, une cellule pourra étre classée comme non correcte, et étre complétée
avec les méthodes adaptées.

Ce chapitre présente un certain nombre de paramétres de formes, puis propose une méthode de

correction des cellules qui prend en compte ce paramétre.

9.1.1 Critéres ophtalmologiques

Les ophtalmologistes utilisent déja des critéres permettant de caractériser le pléomorphisme (diffé-
rentes formes de cellules). Ces critéres s’appuient principalement sur le nombre de cellules voisines
d’une cellules donnée, ou sur le nombre de cotés.

Lorsque la mosaique est parfaitement dessinée, le nombre de cellules voisines est simple a calculer.
Lorsque la mosaique est incompléte, pour une cellule donnée, les cellules voisines ne sont proba-
blement pas correctement définies et fermées. Ceci signifie que si le nombre de cellules voisines est
pris en compte, une mauvaise détection pour une cellule se répercute sur le paramétre régional des

voisines, ce qui n’est pas acceptable (voir Fig. 9.1.1).

(a) Le nombre de régions voisines (b) Le nombre de régions voisines
correspond bien & 6, c’est-a-dire au est de 7, ce qui ne correspond pas
nombre de cotés d’un hexagone. au nombre de cotés de la région seg-

mentée, si on approche ses cotés par

des segments (vectorisation).

Fig. 9.1.1 — La région segmentée est présentée en vert lorsque le critére de voisinage considére la région comme
étant une cellule correctement segmentée, et en rouge lorsqu’il la considére comme mal segmentée. Le critére régional
qui consiste & observer les régions voisines n’est pas suffisamment robuste, car une mauvaise segmentation sur une
région adjacente entraine un critére régional correspondant a une région mal formée sur une cellule qui correspond

visuellement & ce qui est attendu. Les traits noirs correspondent & la segmentation de la mosaique.

Une solution est alors de vectoriser le contour des régions et de compter le nombre de cotés N¢
dans l’objet ainsi vectorisé (voir Fig. 9.1.2). Un parameétre d’hexagonalité (noté H) est alors défini
par rapport au nombre Ny = 6 de cotés théoriquement présent dans la forme observée (voir Fig.
9.1.3) :

H =| Ny — N¢ |

=

=4
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(a) La région vectorisée a 6 cotés, (b) La région vectorisée a 7 cotés,
elle est considérée comme bien for- elle est considérée comme mal for-
meée. mée, méme si le nombre de cellules

voisines est de 6.

Fig. 9.1.2 — Tllustration du parameétre d’hexagonalité prenant en compte le nombre de cotés de la région aprés

vectorisation.

9.1.2 Symétrie

Le critére d’asymeétrie de Besicovitch (Besicovitch [1948, 1951]) est un critére géométrique appli-
cable sur des objets convexes (Fig. 9.1.4).

Soit A un ensemble convexe de D, ensemble de définition. On note A~ (z) le symétrique de A par
rapport & € D, et u une mesure (l'aire ou le nombre de pixels) ; le coefficient d’asymétrie de A

est donné par :

sup {u (AN A" (20))}
p{A}

En général, zg n’est pas le centre de gravité de A. Notons aussi que ce coefficient varie dans

aB(A) =1-

I'intervalle [0; %], avec ap(A) = 0 pour un objet parfaitement symeétrique, et ag(A) = % pour un
triangle.

Dans le cas des cellules de ’endothélium, ce critére est appliqué méme si les cellules ne sont pas
convexes : la limite de % n’est donc plus valable. Pour limiter les calculs, le centre de symétrie
utilisé est le centre de gravité (qui n’est pas forcément a l'intérieur de la cellule). Un résultat est

présenté sur la Fig. 9.1.5.

9.1.3 Circularité

Pour un objet (ensemble) A donné, le cercle circonscrit est le cercle de plus petit rayon R, qui
contient A. Soit R; le rayon du plus grand cercle inscrit dans A. Un critére de circularité est défini

par le rapport de ces deux rayons :

. R;
arc=— <1
R,
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Chapitre 9. Critéres régionaux morphologiques et validation des cellules segmentées

(a) Image d’origine. (b) Squelette passé en (c) Le (faux) niveau de gris
parameétre, représentant de chaque région représente
les contours des cellules de la valeur du critére d’hexa-
limage (a). gonalité H.

Fig. 9.1.3 — Paramétre d’hexagonalité appliqué aux cellules de ’endothélium cornéen (a). Les régions les plus
sombres (les valeurs les plus basses du critére) représentent les régions dont les contours se rapprochent d’un

hexagone (cellules bien formées), les régions les plus claires représentent les régions dont les contours s’éloignent le

plus d’un hexagone (cellules mal formées).

Fig. 9.1.4 — Le critére d’antisymétrie de Besicovitch utilise le symétrique A’ du triangle A par rapport au point x.
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(a) Image d’origine. (b) Squelette passé en (c) Le niveau de gris de
paramétre, représentant chaque région représente le
les contours des cellules de critére de Besicovitch.

Iimage (a).

Fig. 9.1.5 — Critére d’asymeétrie de Besicovitch adapté aux cellules de I’endothélium cornéen humain (a). Les
régions représentées en blanc (les valeurs les plus élevées du critére) représentent les régions les moins symétriques.

Les régions les plus sombres représentent les régions les plus symétriques.
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Ce parametre vaut 1 pour un cercle, et devient faible lorsque la forme s’étire et/ou devient moins

circulaire (voir 9.1.6).

(a) Image d’origine. (b) Squelette représentant (¢) Le (faux) niveau de gris

les contours des cellules de de chaque région représente
Iimage (a). la valeur du critére de circu-

larité.

Fig. 9.1.6 — Critére de circularité appliqué aux cellules de ’endothélium cornéen (a). Les régions représentées en
blanc (les valeurs les plus hautes du critére) représentent les régions les plus circulaires. Les régions les plus sombres

représentent les moins proches d’un cercle.

9.1.4 Convexité

Un autre critére classiquement utilisé (Kindratenko [1997]) est le rapport entre ’aire de la région

considérée R et l'aire de son enveloppe convexe Ec (voir Fig. 9.1.7).

_ Aire(R)
~ Aire(Ec)

9.1.5 Conclusion

Les critéres présentés ne sont cependant pas parfaits, et ne permettent pas de maniére certaine,
dans la variété des formes qui peuvent étre observées pour les cellules de ’endothélium cornéen,
de distinguer les cellules correctement détectées des autres.

Néanmoins, si le seuil est sévére, il est possible de s’assurer de ne repérer que des cellules mal-

formées, et ainsi faire une amélioration de la mosaique.

=
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(a) Image d’origine. (b) Squelette représentant (c) Le (faux) niveau de

les contours des cellules de gris de chaque région repré-
Iimage (a). sente la valeur du critére de

convexité.

Fig. 9.1.7 — Critére de convexité appliqué aux cellules de I'endothélium cornéen (a). Les régions représentées en
blanc (les valeurs les plus hautes du critére) représentent les régions les plus convexes. Les régions les plus sombres

représentent les moins convexes.
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9.2 Validation : fusion des régions

Les critéres de formes qualifient la région par rapport aux valeurs attendues pour une cellule : il est
alors possible de valider ces régions, et de les corriger le cas échéant. L’algorithme suivant propose

une telle méthode de validation et de correction (Alg. 21).

Données : Input «— Mosaique fermée.
C : critére de forme.
s «— seuil de tolérance pour le critére de forme utilisé.

Sorties : Mosaique corrigée.

1 begin

2 pour chaque Région R; faire

3 Calculer le paramétre de forme p; pour chaque région R;;
4 fin

5 pour chaque Région R; pour laquelle p; < s faire

6 Regarder les régions voisines;

7 Trouver une région voisine pour laquelle la fusion avec R; donne un critére de forme

correct (par rapport au seuil s);

8 Fusionner ces régions;

9 fin
10 end

Algorithme 21 : Fusion des régions basée sur un critére régional.

La fusion de deux régions se réalise simplement en faisant 1'union des deux régions ainsi que de
la frontiére entre ces deux régions. L’algorithme proposé revient & considérer les fusions possibles
a partir d’une région mal formée, et & fusionner avec la premiére région pour laquelle le critére
de forme devient correct (c’est & dire, une fusion qui donne une région ressemblant & une cellule
d’endothélium). Deux exemples de résultats sont proposés Fig. 9.2.1, ainsi que le résultat final

(9.2.2) pour lequel les bords des cellules ont été déconnectés des bords de 'image.

9.2.1 Conclusion

L’algorithme de fusion suivant un critére de forme semble donner de bons résultats. Il faudrait les

valider quantitativement avec le critére €” et qualitativement avec le regard de I’expert.

i
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Section 9.2. Validation : fusion des régions

(a) Mosaique de référence de (b) Mosaique détectée M.
Pexpert M. enro (M) =0.23

(¢c) Fusion des régions de (b) (d) Fusion des régions de (b)
suivant le critére de Besicovitch suivant le critére de convexité
Msg. it} (Mp) = 0.13 Mc. €572 (Mc) = 0.14

Fig. 9.2.1 — La forme des régions est analysées et les régions considérées comme mal formées suivant le critére
donné (critére de Besicovitch pour (c¢) ou critére de convexité pour (d)) sont fusionnées avec une région voisine, si

cette fusion valide le critére employé.

Perception visuelle humaine, complétion des mosaiques et application & la reconstruction d’images de ’endothélium cornéen humain 181

en microscopie optique spéculaire



Chapitre 9. Critéres régionaux morphologiques et validation des cellules segmentées

(a) Mosaique de référence de

Pexpert Mg.

(b) Fusion des régions de (b) (c) Fusion des régions de (b)
suivant le critére de Besicovitch suivant le critére de convexité
avec déconnexion des bords de avec déconnexion des bords de
limage Mg. €7, (Mp) =0.06 Dlimage Mc. €h7o(Mc) = 0.03

Fig. 9.2.2 — Résultat de la fusion selon les paramétres de Besicovitch et de convexité, avec les cellules déconnectées

de bords. Les résultats numériques sont inférieurs a ceux obtenus jusqu’a maintenant.

]
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9.3 Conclusion

L’objectif en introduisant ces critéres régionaux morphologiques était de pouvoir classer de maniére
certaine les régions (cellules) en fonction de leur forme, et ainsi étre capable de distinguer les cellules
correctement formeées (d'un point de vue ophtalmologique) des autres. Ceci permettrait d’éviter
les mauvaises fermetures, ou en tous cas de limiter le travail de fermeture aux cellules qui sont
malformées.

Cependant, aucun critére simple ne permet réellement de classer les cellules de maniére certaine.
Il faudrait probablement mettre en place un critére utilisant de nombreuses caractéristiques, qui
semblent importantes pour le systéme de perception visuelle humain, comme la symétrie, la régu-
larité d’agencement dans la mosaique, les angles formés par les contours, les tailles des cellules,
etc.

La fusion des régions suivant un critére de forme est une étape qui peut servir de validation de
la mosaique. Le critére ne doit pas étre trop sévére, pour avoir une certaine utilité, mais il ne
doit pas non plus réaliser des fusions trop importantes (c’est-a-dire fusionner deux régions qui

correspondent & des cellules bien formées).
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Chapitre 10. Conclusion

10.1 Conclusion

Des images de mauvaise qualité, difficiles & analyser

Cette thése a été initiée par une problématique simple : pourquoi un observateur, méme non
ophtalmologiste, est-il capable de compter et segmenter facilement les cellules de ’endothélium
cornéen humain (en tous cas pour les images de qualité suffisante), alors méme que les algorithmes
n’arrivent pas & réaliser une segmentation totalement automatique ?

Les images de microscopie optique spéculaire sont difficiles & analyser informatiquement. D’une
part, la dérive d’éclairement complexifie I'analyse, mais surtout, ces images sont de mauvaise
qualité. En effet, les bordures des cellules se confondent souvent avec l'intérieur des cellules et
toute segmentation devient alors difficile, voire impossible.

Il était donc intéressant d’identifier le role de quelques principes des théories de la perception
visuelle dans les méthodes existantes de segmentation automatique et de renforcer leur intégration

dans I'analyse d’images. Parmi ces théories, la théorie de la Gestalt a retenu notre attention.

Des méthodes unitaires testées

Les principes de la théorie de la Gestalt sont trés séduisants car ils sont simples et précis. Leur
simplicité permet de les programmer informatiquement de maniére élémentaire, tout au moins
pour la continuation et la proximité. Les programmes développés durant cette thése représentent
un total d’environ 80 000 lignes de code (C++, et shells principalement). Environ 200 000 images
ont été générées (avec les différentes méthodes et les paramétres associés).

Les algorithmes basés sur les principes de la théorie de la Gestalt doivent prendre en compte
toutes les combinaisons possibles de fragments de contours, puis restreindre ces combinaisons aux
cas intéressants (critéres régionaux, continuation ou proximité).

La comparaison des méthodes “classiques”, utilisant indirectement les principes de la perception
visuelle, avec les résultats donnés par la continuation, la continuation faible et surtout la proximité,
montre d’une part qu’il n’est pas simple de faire cohabiter plusieurs principes de la perception
visuelle dans un méme algorithme, et d’autre part que le principe de proximité donne de bons
résultats. Ceci suggere que le principe de proximité pourrait étre prioritaire (d’un point de vue

perception) par rapport au principe de continuation.

Méthodes de segmentations

Un état de 'art sur les méthodes de segmentation des cellules de 'endothélium cornéen humain
a été réalisé. Certaines méthodes semblent plus efficaces que d’autres (visuellement) : elles sont
présentées en détail et appliquées sur des images de ’endothélium cornéen.

Mais la comparaison visuelle des résultats ne permet pas d’évaluer finement les différences entre

celles-ci, des critéres quantitatifs ont donc été développés.
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Distances, mesures et critéres de dissimilarité

Il a été montré que les espaces métriques ne sont pas des structures mathématiques adaptées pour
modéliser les comparaisons que peut réaliser la perception visuelle humaine. Le critére basé sur la
distance de Hausdorff s’est avéré inintéressant dans le cas des mosaiques. En fait, c’est la notion
de mesure et non celle de distance qui se révéle étre adaptée. Le critére de dissimilarité basé sur la
différence symétrique reproduit mieux la perception visuelle de la différence entre deux mosaiques.

Le critére de dissimilarité retenu permet ainsi de valider les résultats de maniére quantitative.

Evaluation quantitative des résultats

Le critére de dissimilarité a tout d’abord été appliqué aux principes élémentaires de continuation
et de proximité issus de la théorie de la Gestalt. Ceux-ci se sont avérés en pratique inefficaces
pour reconstruire le réseau cellulaire cornéen, alors mémes que les résultats théoriques (sur des
mosaiques synthétiques) étaient bons. Ces premiers résultats ont donc permis d’orienter le choix des
algorithmes vers ceux qui utilisent des cartes de distances suivis de watersheds, qui sont finalement
une synthése des principes de la perception visuelle.

Puis, ces critéres ont été appliqués sur tous les algorithmes non élémentaires développés, en faisant
varier un certain nombre de parameétres. 24 images ont été fournies par des experts ophtalmologistes
pour constituer une base d’apprentissage qui permet de déterminer les meilleurs algorithmes (en
moyenne), ainsi que les valeurs des parameétres & retenir.

Ces valeurs ont été utilisées par les experts ophtalmologistes pour valider qualitativement des

résultats fournis par les deux meilleures méthodes.

Evaluation des deux meilleurs algorithmes

Une base de test contenant 100 images a servi pour cette évaluation. Les ophtalmologistes ont
conclu que la méthode Gavet and Pinoli [2007] était meilleure que la méthode Angulo and Matou

[2005] sur ces images, avec les valeurs des paramétres obtenues précédemment.

10.2 Perspectives

Approche duale contours et régions

Les méthodes basées sur les lignes de partage des eaux fournissent des résultats visuellement bons
et souvent proches de la référence de ’expert. La carte de distance permet de trouver les marqueurs
des cellules : en pratique, il y a un aller-retour bottom-up (des contours aux régions) top-down (des
régions aux contours). Les méthodes présentées dans cette thése réalisent relativement bien ’aller.
Le retour a été engagé en introduisant les parameétres régionaux. Il convient de le finaliser en les
utilisant pour obtenir & nouveau des informations de contours et ainsi de procéder par itération.

Les résultats de comparaison des algorithmes ont montré que la sur-segmentation est le principal
probléme rencontré. Les marqueurs obtenus sont directement liés & cette sur-segmentation. Lors-

qu’ils correspondent aux maxima d’une carte de distance sur un squelette, cela veut dire que le
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squelette contient des informations en trop (les barbules). Il serait donc intéressant d’étudier I'im-
pact du calcul du squelette (par exemple, en élaguant les barbules avec une méthode de pruning

avant la fermeture des contours) sur les marqueurs obtenus.

Optimisation des algorithmes

En ce qui concerne les algorithmes, il est toujours possible de les optimiser ; le probléme est alors
d’améliorer I’algorithme sur I’ensemble des images et non pas sur quelques bonnes images. Le critére
de dissimilarité € proposé permet ainsi de mieux comprendre chaque algorithme et en particulier
les interactions entre les différents parameétres.

Par exemple, le cas de 'algorithme Debayle et al. [2006] pour lequel il semble qu’il y ait une
relation linéaire entre les deux paramétres h et m qui permette d’obtenir le méme résultat peut
laisser supposer quune méthode simple qui prendrait les h-maxima de 'image pour réaliser ensuite

un watershed contraint devrait donner des résultats intéressants.

Vers une utilisation dans les services d’ophtalmologie ou les banques de cornées

N’oublions pas la finalité de cette recherche, qui est ’amélioration de la qualité des soins fournis
aux patients. Dans cette optique, quels seraient les besoins d’un ophtalmologiste par rapport a ce
travail ?

Tout d’abord, il souhaite pouvoir utiliser une méthode qui lui donne les meilleurs résultats. Plu-
sieurs éléments de réponses se trouvent dans cette thése. Ensuite, il souhaite que ’algorithme soit
le plus rapide possible (en temps de calcul), mais aussi qu’il lui en fasse perdre le moins possible
(en intervention ou en manipulations diverses). Par exemple, un paramétrage demande une bonne
connaissance de I'algorithme et fait perdre du temps & la personne qui le réalise.
L’ophtalmologiste souhaite cependant que ’algorithme lui permette d’obtenir des résultats fiables
dans la plupart des cas traités, qui correspondent & des images difficilement exploitables dans le
cas de patients malades. Ceci signifie qu'une ou des zones d’intéréts doivent étre définies, soit
manuellement, soit automatiquement.

L’algorithme le meilleur ainsi que les valeurs optimales de ses paramétres a été proposé. Nous
allons désormais travailler sur la validation qualitative de celui-ci, notamment en le comparant aux

méthodes qui sont utilisées dans les services d’ophtalmologie.
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Chapitre A. Annexes

A.1 Comment accéder aux contours de ’expert

Cette section présente 1’outil logiciel mis en place pour fournir les données de I'expertise.

Ce logiciel permet pour une image donnée (de n’importe quel type; dans notre cas, ce sont des
images de ’endothélium cornéen humain) de tracer les contours de la segmentation (par des traits
fins affichés en surimpression). Pour aider I'expert, le tracé de ces contours est effectué en super-

position sur 'image d’origine.

Ce logiciel est programmé en C++ (environ 1300 lignes de code) avec Qt, fonctionne sous Linux
et Windows.

QEEAwD / X8

(a) Capture d’écran de l'interface graphique (b) Exemple d’image analy- (c¢) Résultat de la segmenta-
sée. Cette image est issue de tion par 'expert.

la microscopie spéculaire.

Fig. A.1.1 — Interface graphique permettant a I’expert de segmenter les cellules de I’endothélium cornéen et de

fournir ainsi une image binaire du contour des cellules.

L’interface se compose d’une zone de boutons définissant un certain nombre d’actions et d’outils.
Le tracé des contours se fait soit en continu (déplacement de la souris avec le bouton gauche de
la souris maintenu appuyé), soit segment par segment (un premier clic souris définit un point, un
second clic permet de tracer un segment depuis le point précédent jusqu’au point actuel).

Pour faciliter le tracé, une fonction d’attraction est mise en place, qui se signale par un cercle
autour du point attracteur. Cela permet notamment de ne pas avoir de trous dans la mosaique
dessinée.

Les boutons sont présentés dans les tableaux A.1 et A.2.

A noter, pour étre complet, que la touche espace permet de passer d’'un affichage a une absence
des traits en superposition pour mieux observer I'image d’origine.

Les résultats sont utilisés dans la comparaison avec différents algorithmes.

i
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Section A.1. Comment accéder aux contours de l'expert

@ Ouverture d’un fichier unique. La sauvegarde du résultat est

manuelle.

&= | Ouverture d’un ensemble de fichiers, ce qui permet d’enchai-
ner les analyses sans réouvrir ni sauvegarder a chaque fois
une image (les sauvegardes des résultats sont automatiques).

Les boutons présentés au tableau A.2 sont alors accessibles.

i@l
LT | Sauvegarde d’'un résultat (une mosaique) au format PNG,
format d’image compressé sans perte.
€
£’ | Poubelle : permet de supprimer le dessin en cours

Zoom In de I'image

Zoom Out de l'image

Défait 'action précédente.

Refait ’action qui a été défaite.

Mode de tracé. En pratique, ce bouton est toujours activé.

N6 90K

Bouton de configuration. I’appui sur ce bouton fait appa-
raitre un menu de configuration qui permet de gérer facile-
ment le stockage des données (il définit un nom de répertoire,
utile lorsque plusieurs experts travaillent sur les mémes don-

nées).

& Bouton qui permet de quitter le programme. Les données ne
sont pas sauvegardées, sauf si un ensemble de fichiers a été

ouvert.

Tab. A.1 — Présentation des boutons du logiciel de segmentation manuelle permettant de réaliser les mosaiques

de référence.

&

Passe a l'image précédente lors de ’analyse de plusieurs

images.

Passe & I'image suivante lors de I’analyse de plusieurs images.

@@

Passe a la prochaine image non segmentée par ’expert lors

de 'analyse de plusieurs images.

Tab. A.2 — Ces options sont accessibles lorsqu’un ensemble de fichiers a été ouvert (bouton ressemblant a un

disque dur).
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Chapitre A. Annexes

A.2 Quelques images ainsi que les segmentations de ’expert

Les figures suivantes présentent les 24 images utilisées dans les comparaisons des méthodes ainsi

que les segmentations réalisées manuellement par un expert ophtalmologiste.

1 1 B haute DCE

1 2 B basse DCE

i
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Section A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de I'expert

1_3_B_pleomorphe

1 4 B guttata
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1 5 B _ moyaux_sombres

1 6 B depots
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Section A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de I'expert

2 1 M _ haute DCE

2 2 M basse DCE
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2 4 M guttata
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Section A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de I'expert

2 5 M noyaux_sombres
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2 6 M depots
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2 7 M plis_post_greffe

2 8 M flou par oedeme stromal
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Section A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de I'expert

2 9 M _ autre cause_cicatrice

3 1 N haute DCE
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3 2 N basse DCE

3 3 N _pleomorphe % g
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Section A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de I'expert

3_4 N guttata

3 5 N noyaux_ sombres
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3 _6_N_depots_noirs

3 7 N plis post_greffe
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Section A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de I'expert

3 8 N flou par oedeme stromal

3 9 N flou par bouge patient
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Reconstruction, 64
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Pixel, 52
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Reésidu, 55

Segmentation, 112
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Abstract : Human corneal endothelium constitutes a monolayer of relatively hexagonal cells with irregular
surfaces situated on the internal side of the cornea. These cells are fundamental because they preserve the
transparency of the cornea. Their contours can be easily photographed on a patient, using optical specular
microscopy (in vivo), or on a graft (ex wvivo), using classic optical microscopy. Ophtalmologists then take
an interest in cell density as well as in morphometric characteristcs (polymegathism and pleomorphism).
However, their analysis using specific sofware is never as relevant as visual analysis.

This observation led us to focus on the principles which govern human visual perception. In this thesis we
verify in an elementary way that the principles of good continuation and proximity of the Gestalt theory are
algorithmically verified on simple cases. This allows us to consider their use to close the contours that are
imperfectly detected on images. Nevertheless, the results that are obtained suggest a complex interaction
between those principles. The use of morphological methods based on sequential alternate filters, distance
maps and watersheds provide good results. It is shown that these methods are based on the principles of
Gestalt theory : proximity is introduced by the distance maps, continuation and closing are properties of
the watershed operator. Their combined use allows the realization of a dual analysis “contours-régions” :
distance maps give access to regional information based on the contours, whereas watersheds provide contour
information based on regional markers.

These impressions were verified by setting up a dissimilarity criterion which allows us to quantify the
differences between a mosaic (cell structure observed on the picture of the endothelium) provided by an
expert and another mosaic. Thus, several segmentation methods are tested, and the method we put forward
gives the best results. This criterion of dissimilarity allowed us to find the best parameters of each method
and to have a ranking established among them by ophtalmologists.

In order to complete the segmentation of the images, we put forward a validation based on shape parameters.
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Résumé : L’endothélium cornéen humain constitue une mono-couche de cellules de formes relativement
hexagonales et de surfaces réguliéres, situées a la face interne de la cornée. Ces cellules sont primordiales
car elles maintiennent la transparence de la cornée. Leurs contours sont facilement photographiés chez le
patient grace & la microscopie optique spéculaire (in vivo), ou sur un greffon (ez vivo) grace a la microscopie
optique classique. Les ophtalmologistes s’intéressent alors & la densité cellulaire, ainsi qu’a des caractéris-
tiques morphomeétriques (polymégethisme et pléomorphisme). Leur analyse, lorsqu’elle utilise des logiciels
spécifiques, n’est cependant jamais aussi pertinente que ’analyse visuelle.

Ce constat nous a conduit & nous intéresser aux principes qui régissent la perception visuelle humaine. Dans
cette thése, nous vérifions de maniére élémentaire que les principes de bonne continuation et de proximité
de la théorie de la Gestalt sont vérifiés algorithmiquement sur des cas simples, ce qui permet d’envisager
leur utilisation pour fermer les contours imparfaitement détectés dans les images. Cependant, les résultats
obtenus suggérent une intéraction complexe entre ces principes. L’utilisation de méthodes morphologiques
basées sur des filtres alternés séquentiels, des cartes de distances et des lignes de partage des eaux fournit de
bons résultats. Il est montré que ces méthodes sont fondées sur les principes de la théorie de la Gestalt : la
“proximité” est introduite par les cartes de distances, la “continuation” et la “fermeture” sont des propriétés
des lignes de partage des eaux. Leur utilisation conjointe permet de réaliser une analyse duale contours-
régions : les cartes de distances permettent d’accéder & des informations régionales & partir des contours,
alors que les lignes de partage des eaux permettent d’obtenir des informations de contours & partir de
marqueurs régionaux.

Ces impressions ont été vérifiées en mettant en place un critére de dissimilarité qui permet de quantifier
Perreur entre une mosaique (structure cellulaire observée sur I'image de ’endothélium) fournie par 'expert
et une autre mosaique. Ainsi, plusieurs méthodes de segmentation sont testées, et la méthode que nous pro-
posons donne les meilleurs résultats. Ce critére de dissimilarité a permis de trouver les meilleurs paramétres
de chaque méthode et de faire établir entre elles un classement par les ophtalmologistes.

Pour terminer la segmentation des images, une validation des résultats, basée sur des paramétres de formes,

est proposée.
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