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RésuméL'endothélium ornéen humain onstitue une mono-ouhe de ellules de formes relativement hexa-gonales et de surfaes régulières, situées à la fae interne de la ornée. Ces ellules sont primordialesar elles maintiennent la transparene de la ornée. Leurs ontours sont failement photographiéshez le patient grâe à la mirosopie optique spéulaire (in vivo), ou sur un gre�on (ex vivo) grâeà la mirosopie optique lassique. Il est ensuite possible, grâe à un logiiel adapté, d'en mesu-rer leur densité et leurs aratéristiques morphométriques (polymégethisme et pléomorphisme), estrois paramètres étant le re�et de la �bonne santé� de la ornée. Leur mesure est néessaire en as depathologie ou d'intervention suseptible d'altérer l'endothélium ornéen (implants intra-oulaire,hirurgie réfrative ornéenne, elle-i étant en plein essor es dernières années).Cependant, es images, même de bonne qualité, ne peuvent pas être traitées automatiquement parun logiiel. En e�et, même si visuellement les informations des ontours des ellules sont su�santespour que la pereption visuelle les infère, elles sont insu�santes pour qu'un algorithme fasse ladi�érene entre les bordures et l'intérieur des ellules.Plusieurs méthodes de traitement des images de strutures ellulaires (appelées dans ette thèsemosaïques) ont déjà été développées et publiées. Elles sont présentées et étudiées en détail dansette thèse. La struture générale de es méthodes est la suivante :� Filtrage. Les images utilisées sont souvent bruitées, et un �ltrage permet d'obtenir ultérieurementune meilleure détetion des ontours des ellules.� Détetion des ontours. La segmentation de l'image permet d'obtenir une partition de l'espaede dé�nition de elle-i. Il est alors possible de onsidérer ette partition omme un ensemble deontours ou omme un ensemble de régions.Les ontours peuvent être fermés ou non. Dans e seond as, une étape de fermeture est alorsnéessaire.� Fermeture. La fermeture des ontours est l'étape qui permet de se rapproher de la strutureobservée d'une part, mais aussi de se onformer à un prinipe de la pereption visuelle quiattribue une préférene (visuelle) aux ontours fermés par rapport à des ontours ouverts.Pour omprendre le fontionnement de toutes es méthodes qui permettent d'obtenir des ontoursfermés, nous revenons sur les prinipes de la pereption visuelle, et notamment la théorie de laGestalt. Cette théorie a ses origines au début du XXe sièle : elle énone de grands prinipes quisemblent être véri�és par le système de pereption visuelle humain. Ils apportent des expliationssur le fait qu'un observateur humain ait autant de failités à inférer les ontours des ellules. Cesprinipes sont très simples et permettent une implémentation informatique élémentaire.Dans ette thèse, nous avons mis en appliation les prinipes de bonne ontinuation et de proximitéPereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 7



pour la omplétion de mosaïques simples et synthétiques non fermées, puis sur des images deornées réelles sur lesquelles les ontours des ellules (préalablement détetés) sont omplétés. Ceipermet de mettre en plae des méthodes qui améliorent la détetion des ellules dans le as desornées. Les ontours des ellules sont vetorisés, puis les ellules sont fermées en respetant lesprinipes de bonne ontinuation ou de proximité.La ompréhension de es méthodes au regard des prinipes de la théorie de la Gestalt permetd'envisager des améliorations de elles-i. Ainsi, nous présentons une méthode originale qui donnede meilleurs résultats (visuellement), e qui est montré (quantitativement) par la suite ave unritère d'évaluation et véri�é (qualitativement) auprès des experts.Pour évaluer les résultats d'une segmentation, il est habituel d'utiliser des distanes, objets ma-thématiques respetant plusieurs axiomes et dé�nissant ainsi un espae métrique. Cependant, untel espae n'est pas une struture mathématique ompatible ave le système de pereption visuellehumain. En e�et, les distanes lassiques, omme la distane de Hausdor� ou la distane de ladi�érene symétrique, peuvent montrer de grandes amplitudes vis-à-vis de variations perçues vi-suellement omme faibles. Pour dé�nir un ritère adapté à la pereption visuelle, presque tousles axiomes d'une distane doivent être supprimés, onduisant alors à la mise en plae d'un ri-tère de dissimilarité qui permet de omparer les mosaïques extraites par les di�érentes méthodesprésentées dans ette thèse.Nous avons utilisé une base de données d'images et de segmentations assoiées fournie par desexperts ophtalmologistes (réalisées ave un outil développé spéialement pour e travail) qui ontpermis d'automatiser la omparaison de es méthodes ave un grand nombre de paramètres. Lesvaleurs des paramètres permettant d'obtenir les meilleurs ritères de dissimilarité moyens pourhaque algorithme sont ainsi extraites depuis la base d'apprentissage onstituées par des imagesjugées omme �bonnes� par les experts. Ces valeurs sont utilisées pour véri�er qualitativementauprès d'eux que l'algorithme jugé le meilleur par le ritère de dissimilarité l'est aussi par unophtalmologiste.Cette thèse s'est onentrée prinipalement sur les informations de ontours. Elle se poursuivradon par l'étude des informations de régions, qui permettront une fermeture plus loalisée etadaptée à haque région. La 3D ne sera pas oubliée, ave une extension possible des algorithmes àdes strutures ellulaires volumiques (omme les bulles de savons ou les grains dans les matériauxpar exemple).Mots-lés : Critère de dissimilarité ; Détetion des ontours ; Distanes ; Endothélium ornéen hu-main ; Evaluation de segmentation ; Fermeture des ontours ; Morphologie ; Mosaïques ; Pereptionvisuelle ; Réseau ellulaire ; Segmentation ; Théorie de la Gestalt.
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Chapitre 1. Introdution1.1 Avant proposCette thèse a été réalisée dans l'équipe Imagerie et Statistiques du laboratoire LPMG (Laboratoirede Proédés en Milieux Granulaires, UMR CNRS 5148) de l'Éole Nationale Supérieure des Minesde Saint-Étienne et du Centre Ingénierie et Santé (CIS), en partenariat ave l'équipe Ingénierieet Imagerie du Gre�on Cornéen de la Faulté de Médeine de Saint-Étienne. Ce partenariat faitpartie des travaux de reherhe menés par l'IFRESIS (Institut Fédératif de Reherhe En Sieneset Ingénierie de la Santé, IFR INSERM 143).
CENTRE NATIONAL 
DE LA RECHERCHE
SCIENTIFIQUE

1.2 Contexte médial et sienti�queLe travail présenté dans ette thèse s'insrit dans le ontexte de l'amélioration de la qualité et de l'ef-�aité des proédures opératoires en ophtalmologie, et tout partiulièrement elles qui onernentla ornée humaine.Les opérations de hirurgie réfrative sont très ourantes. L'÷il est un organe esssentiel pour unêtre vivant, la vision étant le sens le plus développé hez l'être humain. L'÷il étant relié diretementau erveau, l'étude de la pereption visuelle en est d'autant plus di�ile : en e�et, les liens entre lesapteurs (�nes et batonnets sur la rétine) et l'analyseur (le erveau) restent enore insu�sammentonnus.Les ellules de l'endothélium ornéen humain sont partiulières, ar la transparene de la ornéeest diretement liée à leur nombre. L'ophtalmologiste souhaite don onnaître le nombre de esellules dans les ornées de ses patients.L'observation de es ellules est di�ile, les di�érents appareillages d'imagerie ne permettant pasd'obtenir des images simples à analyser de manière automatique (logiielle), mais n'importe quelobservateur, même non expert, est apable de traer manuellement les ontours des ellules (pourdes images de su�samment bonne qualité), et réaliser à la main e que ne peut faire systémati-quement un algorithme, même évolué.Cette thèse présente un bilan des méthodes automatiques adaptées à la reonnaissane des mo-saïques ellulaires ornéennes (nous verrons leurs avantages et leurs inonvénients). Elle fait uneanalyse et un parallèle entre la pereption visuelle humaine et les algorithmes utilisés, e qui permetde mieux omprendre le bon fontionnement de ertaines méthodes et de proposer des algorithmesmieux adaptés à la struture partiulière de l'endothélium ornéen humain.1.3 Objetif de la thèseL'objetif de ette thèse est d'étudier, de mettre en plae et de tester des méthodes basées sur lapereption visuelle permettant de segmenter les ellules de l'endothélium ornéen humain observéesen mirosopie optique spéulaire.22 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 1.4. Plan de la thèseTout d'abord, le omportement algorithmique de quelques prinipes de la théorie de la Gestalt estvéri�é, appliqué à des as de tests simples ou plus omplexes, puis appliqué à des images réelles. Lespremiers tests e�etués (eux utilisant les prinipes de la théorie de la Gestalt et eux mettant en÷uvre des algorithmes onnus et e�aes sur e type d'images) ont permis de mieux omprendreles points faibles et les points forts des algorithmes lassiques utilisés pour la détetion des ellulesendothéliales. En�n, dans un soui de omparaison objetive, une méthode de mesure de l'e�aitédes algorithmes présentés a été mise en plae, basée elle-aussi sur des prinipes de la pereptionvisuelle.1.4 Plan de la thèseLe manusript est organisé de la manière suivante :Chapitre 1 : IntrodutionChapitre 2 : L'÷il et la ornéeCe hapitre introduit le voabulaire onernant l'÷il et présente et organe essentiel à la vision.Des méthodes utilisées par les ophtalmologistes pour évaluer la densité ellulaire de l'endothéliumornéen humain sont présentées.Chapitre 3 : Théories de la pereption visuelleL'étude de la pereption visuelle humaine, depuis plus d'un sièle, nous apprend notamment queplusieurs prinipes régissent la pereption des objets, des formes, appelés gestalts dans la théoriedu même nom. D'autres théories évoluées sont mentionnées. Elles dé�nissent les relations entrel'÷il, la rétine et le erveau. Par exemple, le primal sketh de David Marr nous renfore dans l'idéede entrer l'analyse des ellules sur les ontours. De même, la théorie de la Gestalt a retenu notreattention. Tout d'abord pour sa simpliité d'énoniation ; mais aussi pare qu'elle ne répond pasaux questions omment ? ni pourquoi ? et tente seulement d'apporter une réponse à la questionquoi ?Chapitre 4 : Outils du traitement d'imagesAprès une présentation simple du voabulaire et des outils de traitement d'image utilisés, e ha-pitre introduit les notions de base des méthodes qui seront utilisés dans les hapitres suivants pourréaliser la détetion des ontours puis leur fermeture.Chapitre 5 : Segmentation des ellulesCe hapitre propose des méthodes de segmentation de l'endothélium ornéen. Dans une premièresetion, des algorithmes de la littérature sont présentés. Dans une seonde setion, nous adap-tons des ensembles d'outils génériques aux as des images de l'endothélium ornéen. Puis, nousprésentons une nouvelle méthode pour réaliser ette segmentation.
Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 23



Chapitre 1. IntrodutionA la di�érene des méthodes présentées dans les deux premières setions, ette dernière peut êtreomplétée par une fermeture des ontours ar la détetion, dans e as, est imparfaite (les ontoursne sont pas fermés), mais semble être visuellement prohe du résultat attendu. Le hapitre suivantpropose des méthodes de fermeture de es ontours.Chapitre 6 : Fermeture des ontoursLes ontours étant détetés imparfaitement, e hapitre vise à présenter di�érentes manières deles fermer. Des algorithmes simples qui permettent de tester de manière élémentaire les prinipesde la théorie de la Gestalt sont présentés. Au regarde de eux-i, les méthodes présentées sontaméliorées.Des tehniques de la littérature sont proposées pour réaliser la fermeture des ontours, omme le�tensor voting�, ou une méthode basée sur un watershed et une arte de distanes. Cette dernières'avère être un bon ompromis entre les prinipes de ontinuation et de proximité de la théoriede la Gestalt, les résultats sont visuellement satisfaisants. Cependant, ette impression néessited'être véri�é quantitativement ave les outils mis en plae dans le hapitre suivant.Chapitre 7 : Evaluation de la segmentationLa quanti�ation des résultats obtenus néessite des outils mathématiques partiuliers tels que desdistanes. Ce hapitre montre en fait que la vision humaine n'utilise pas réellement une distaneau sens mathématique et qu'un espae métrique n'est pas adapté à la pereption visuelle. Ainsi,des distanes amoindries de ertains axiomes (omme des pseudo-semi-distanes) et des ritères dedissimilarité quanti�ent les di�érenes entre segmentations d'une manière qui re�ète mieux e quiest visuellement perçu.Chapitre 8 : RésultatsUn ritère de dissimilarité est utilisé pour quanti�er tout d'abord les résultats obtenus par lesméthodes de fermeture, puis pour omparer les algorithmes présentés au hapitre 5.Les prinipes élémentaires de la théorie de la Gestalt sont véri�és sur des mosaïques synthétiqueset des mosaïques réelles : pris à part, ils ne su�sent pas pour fermer orretement les ontours desellules. Les résultats montrent qu'une arte de distanes ouplée à une ligne de partage des eauxest �nalement un bon ompromis des prinipes de proximité et ontinuation.Cei est orroboré par une étude statistique réalisée auprès d'ophtalmologistes sur les deux mé-thodes jugées les meilleures.La segmentation n'est toutefois pas enore parfaite, et ertaines formes de ellules hoquent unobservateur lorsqu'elles ne orrespondent pas à e qu'il attend sur ette struture ellulaire.Chapitre 9Les résultats obtenus peuvent don enore être améliorés : en utilisant des informations régionales(des paramètres de formes), il est possible de loaliser les ellules mal formées (mal détetées) pourles orriger.24 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 1.4. Plan de la thèseChapitre 10 : Conlusion et perspetivesAnnexe A : Aéder à l'expertiseCette annexe présente un logiiel qui permet à l'expert de traer la mosaïque d'une image donnée.Cet outil a permis de quanti�er les dissimilarités des di�érents algorithmes ave la méthode deréférene, 'est à dire un �÷il � humain expert.Les images utilisées dans la omparaison des algorithmes ainsi que les segmentations réalisées avele logiiel par un ophtalmologiste sont présentées.
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CHAPITRE2 L'÷il et la ornée
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Chapitre 2. L'÷il et la ornée2.1 L'÷il humainLes deux yeux de l'être humain (Fig. 2.1.2) sont les organes qui lui permettent la vue. Ce sont plusque des organes simples, puisque les onnexions ave le erveau sont si nombreuses qu'ils peuventêtre onsidérés omme des extensions de elui-i.L'÷il est sensible aux longueurs d'ondes allant de 390nm (ultraviolets) à 700nm (infrarouges) envi-ron. Il fontionne à la manière d'un appareil photographique (ou plut�t, l'appareil photographiquefontionne sur le prinipe de l'÷il, Fig. 2.1.1).

Fig. 2.1.1 � Shéma optique de l'÷ilLes rayons lumineux sont onentrés sur la rétine qui ontient les apteurs de lumière (les �neset les batonnets, les deux types de ellules réeptries). La ornée et le ristallin jouent le r�lede lentilles (Fig. 2.1.1) pour onentrer les rayons au foyer optique, la fovéa. Le ristallin est unelentille adaptative, ar il permet l'aommodation pour la vision de près ou de loin. L'iris est undiaphragme qui permet de limiter la quantité de lumière qui pénêtre dans l'÷il, la pupille (nonreprésentée) est l'espae laissé par l'iris.En plus de la réfration des rayons lumineux, la ornée assure la protetion de l'÷il. Elle estonstituée de plusieurs ouhes ellulaires (Fig. 2.2.6). La ouhe ellulaire qui nous intéresse estl'endothélium. L'endothélium ornéen est une monoouhe de ellules primordiales pour le main-tien de l'intégrité de l'÷il. Il est situé à la fae postérieure de la ornée. En régulant l'hydratationde la ornée par une déturgesene1 permanente du stroma ornéen (voir Fig. 2.2.7 et 2.2.6, lestroma est la ouhe ellulaire prinipale de la ornée), il assure le maintien de sa transparene.L'endothélium est onstitué d'une mosaïque de ellules hexagonales qui ne se renouvellent pas. Leapital de ellules présent à la naissane (6000 ellules/mm2) déroît tout au long de la vie, mais1Méanisme par lequel le stroma est maintenu déshydraté, voir Fig. 2.2.628 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 2.1. L'÷il humain

Fig. 2.1.2 � Shéma en oupe d'un ÷il humain. La ornée et le ristallin jouent le r�le de lentilles. La maula est lazone de plus forte onentration des apteurs de lumière (�nes et batonnets) au niveau de la rétine. Elle est situéesur l'axe optique. Le nerf optique permet la liaison ave le erveau.
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Chapitre 2. L'÷il et la ornéereste dans les ironstanes physiologiques largement au-dessus du minimum requis pour garder laornée transparente (300 à 500 ellules/mm2).Le nombre de es ellules diminue et peut menaer la fontion visuelle dans de nombreuses irons-tanes pathologiques (Fig. 2.1.3) ou des suites d'opérations sur la ornée (ertaines opérations dela myopie par exemple). Il est don primordial de véri�er avant es interventions que le nombre deellules est su�sant pour �résister� à elles-i. Il est également important de mesurer régulièrementle nombre de ellules (plus préisément la densité ellulaire) pour évaluer le retentissement de estehniques dans le temps.En�n, et 'est une partiularité de la ornée, elle-i peut se gre�er. Une ornée en bonne santéest prélevée sur un donneur (déédé), et gre�ée sur un reeveur (Fig. 2.1.4).

Fig. 2.1.3 � ×il dont la ornée doit être gre�ée. La partie entrale (plus sombre) est la ornée. On remarque queette ornée n'est pas transparente ar l'iris ne se distingue pas et la pupille n'est pas bien démarquée. De plus, despetites tahes blanhes apparaissent au entre de ette image (à ne pas onfondre ave le re�et du �ash). Le même÷il est présenté après la gre�e Fig. 2.1.4.La ornée est le seul tissu humain à être validé histologiquement avant une gre�e. Outre les ontr�lesbatériologiques, la banque de ornées véri�e que la densité ellulaire de l'endothélium est su�sante(le seuil est �xé à l'heure atuelle à 2000 ellules par mm2). Elle véri�e aussi la morphologie desellules (ritère objetif, réalisé par le tehniien hargé d'e�etuer la validation et utilisant l'analysed'images) et la transparene optique de la ornée (ritère atuellement subjetif, mais qui pourraitêtre rendu objetif).La morphologie des ellules est aratérisée par les di�érentes surfaes (polymégéthisme, Fig. 2.1.5)et les di�érentes formes (pléomorphisme, Fig. 2.1.6).30 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 2.1. L'÷il humain

Fig. 2.1.4 � ×il dont la ornée a été gre�ée (même ÷il que Fig. 2.1.3). La partie entrale est désormais transparente(l'iris marron et la pupille sont désormais bien visibles) : la nouvelle ornée est parfaitement transparente. L'anienneornée est visible sur les bords, sa ouleur est blanhâtre. Un surjet en forme d'étoile (le �l de outure) se distingue.
Fig. 2.1.5 � Illustration du polymégéthisme. Plusieurs hexagones ave des surfaes di�érentes sont représentés. Unendothélium ornéen présentant es partiularités peut être observé sur l'image 1_2_B en annexe.
Fig. 2.1.6 � Illustration du pléomorphisme. Des objets de formes di�érentes sont représentés ; leurs surfaes sont(sensiblement) similaires. Un endothélium ornéen présentant es partiularités peut être observé sur l'image 2_3_Men annexe.Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 31



Chapitre 2. L'÷il et la ornée2.2 MirosopieL'observation des ellules se fait de plusieurs manières selon le type : ex vivo (sur le gre�on, enmirosopie optique standard) ou in vivo (sur l'÷il du patient, en mirosopie optique spéulaire).2.2.1 Mirosopie optique standardLa mirosopie optique standard est utilisée pour observer les gre�ons ornéens. En vue d'une gre�e,auun olorant ne peut atuellement être utilisé pour marquer les bordures des ellules (Fig. 2.2.1).Par ontre, pour une utilisation à des �ns de reherhe, la oloration au rouge alizarine permetde mettre en évidene es ontours, et don de faire ressortir les bordures des ellules ainsi quel'absene de ellules (ellules desquamées, en imprégnant le stroma sous-jaent, voir Fig. 2.2.2).

Fig. 2.2.1 � Observation de l'endothélium ornéen humain au mirosope optique standard. L'image représenteun hamp de 1 × 0.75 en millimètres, pour 768 × 576 en pixels. Le gre�on observé n'est pas plan, d'une part àause de sa forme naturellement onvexe, d'autre part du fait des plis engendrés par la onservation dans un liquidephysiologique. Sur ette image, ertaines zones sont �oues : e sont des plis qui ne sont pas dans le plan foalde l'image. Ces plis sont mis en évidene sur la Fig. 2.2.2. De plus, ette image est saturée dans les blans (lesentres des ellules ne sont pas observables), ar le tehniien hargé d'évaluer la qualité de la ornée obtient ainside meilleurs résultats ave le logiiel qu'il utilise.Le omptage des ellules de la ornée se fait enore aujourd'hui de manière manuelle, bien que32 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 2.2. Mirosopie

Fig. 2.2.2 � Simulation 3D d'un gre�on ornéen sorti de son milieu de onservation et oloré au rouge alizarine.Cette image de synthèse a été onstruite à partir d'une aquisition réelle ave un mirosope optique 3D inversé.L'éhelle n'est pas respetée (notamment, l'axe vertial n'a pas la même unité que le plan horizontal), mais il estintéressant de se rentre ompte que les ellules desquamées sont absentes des sommets (zones rouges, là où le stromaest visible) et que les reliefs sont présents, e qui engendre une erreur lors de l'estimation de la densité ellulaire(Gavet et al. [2006a,b,℄, ette erreur reste à étudier).ette méthode soit de moins en moins utilisée. La tehnique est dérivée du omptage des ellulessanguines (voir Fig. 2.2.3).Les ellules ontenues dans quelques adres �xes sont omptées, et une extrapolation est e�etuéepour obtenir une évaluation de la densité ellulaire. Cette tehnique pose de nombreux problèmes :le fateur humain est beauoup trop important pour espérer obtenir des résultats �ables et répé-tables (Thuret et al. [2003, 2004℄).En 2000, un premier prototype d'analyseur automatique a été développé, puis ommerialisé sousle nom de Samba-Cornéa (Gain et al. [2002a,b℄). L'algorithme utilisé a l'avantage d'être simple ;il sera présenté au hapitre 5.2.2.2 Mirosopie optique spéulaireDu fait de la transparene de la ornée, es ellules ont la partiularité de pouvoir être obser-vées failement hez le sujet vivant grâe à un mirosope optique dit spéulaire (ar il utilisela ré�exion spéulaire). Cette tehnologie a été développée dans les années 1980. Atuellement,es appareils (dans leur version sans ontat) permettent d'obtenir une image de ellules sur unesurfae très réduite (0.08mm2 pour une surfae endothéliale totale de près de 100mm2). L'imageunique est alors analysée par un logiiel simpliste qui alule la densité ellulaire endothéliale (enellules/mm2). Ce logiiel datant de 15 ans et adapté à l'informatique de l'époque, est devenutotalement obsolète. De plus, l'analyse endothéliale sur une petite surfae ne permet de prendreen ompte qu'un nombre très limité de ellules et ne onstitue don qu'un éhantillonnage minimePereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 33



Chapitre 2. L'÷il et la ornée

Fig. 2.2.3 � Le omptage manuel utilise un adre �xe pour évaluer la densité ellulaire. Toutes les ellules présentesintégralement dans le adre sont omptées, ainsi que les ellules qui débordent sur deux �tés (ii, en haut et àgauhe). Les deux autres �tés ne sont pas pris en ompte. 10 zones sont omptées et une moyenne de la densitéellulaire est ainsi estimée.de l'endothélium. Elle ne rend ainsi pas ompte des ornées porteuses d'un assemblage ellulairehétérogène, e qui est fréquent. Le fontionnement du logiiel lui-même doit être largement op-timisé. L'algorithme atuel fontionne en partiulier mal sur des images de qualité moyenne etn'est pas adapté au dénombrement des ellules de grande surfae (densité faible). Il est ependantinlus dans le mirosope, et toute modi�ation reste impossible pour des raisons de propriétéintelletuelle.Prinipe physiqueLe prinipe physique à la base de ette tehnique est la ré�exion spéulaire, 'est-à-dire elle quise produit dans un miroir. L'angle du rayon ré�éhi est le même que elui du rayon inident parrapport au plan de ré�exion. Le leteur se reportera aux expliations données dans Cotinat [1999℄et Burillon and Gain [2002℄ pour de plus amples préisions.La oupe de l'÷il (Fig. 2.2.5) ainsi que la présentation à la manière de e que voit l'ophtalmologiste(Fig. 2.2.4) permettent de mieux omprendre le phénomène.Les di�érentes ouhes ellulaires de la ornée (Fig. 2.2.6) sont transparentes et possèdent desindies de réfrations di�érents. Ainsi, à haque hangement de ouhe s'opère une ré�exion (loide Desartes, n1 sin i1 = n2 sin i2, voir Fig. 2.2.7). Si le faiseau inident est inliné, il est donpossible d'observer un déalage dans les rayons ré�éhis. Plus la ouhe observée est profonde, pluselle apparaîtra sombre sur l'image. Ce prinipe explique la dérive d'élairement systématiquementprésente sur les images.L'image sera de meilleure qualité si le rayon inident est étroit. En e�et, les zones observées serontfortement superposées si le rayon lumineux est large. Inversement, le hamp en sera réduit d'autant.
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Setion 2.2. Mirosopie

Fig. 2.2.4 � La fente lumineuse élaire l'÷il. Les rayons sont re�étés et observés (voir aussi Fig. 2.2.5 et 2.2.7) :l'image de droite représente les ellules de l'endothélium ornéen humain (omme les images de la Fig. 2.2.8, quiprésente l'éhelle).
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Chapitre 2. L'÷il et la ornée

oeil en coupe

rayon réfléchi

rayon incident

cornée nerf optiqueFig. 2.2.5 � Prinipe du mirosope spéulaire ave un ÷il en oupe. L'observateur se plae à l'endroit de laré�exion du rayon lumineux pour observer les di�érentes ouhes ellulaires. En pratique, ette observation se faitsur le bord du rayon lumineux à ause des réfrations dans haque ouhe. Au entre, rien n'est observable du faitde l'intensité lumineuse.

Fig. 2.2.6 � Vue histologique en oupe de la ornée. L'épaisseur de la ornée est d'environ 500 mirons (dimensionvertiale).
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Setion 2.2. Mirosopie

Fig. 2.2.7 � Prinipe du mirosope spéulaire ave oupe shématique de la ornée. L'image observée montre lesellules de l'endothélium ornéen humain (voir aussi 2.2.8). Les di�érentes ouhes ellulaires ont des indies deréfration di�érents, e qui entraine une ré�exion selon la loi de Desartes.La ornée a une épaisseur d'environ 500 mirons.
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Chapitre 2. L'÷il et la ornée

Fig. 2.2.8 � Exemples d'images aquises en mirosopie optique spéulaire. Les ellules peuvent prendre des formes(pléomorphisme) et des surfaes (polymégéthisme) très di�érentes suivant les patients. Les images représentent unhamp de 0.08mm2, pour 215 × 468 pixels, 'est à dire 0.19 × 0.417 en millimètres.
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Setion 2.3. Caratérisations des ellules de l'endothélium ornéen2.3 Caratérisations des ellules de l'endothélium ornéenLes besoins dans l'observation des ellules de l'endothélium ornéen humain �in vivo� (en miro-sopie optique spéulaire) posent problème. L'ophtalmologiste souhaite en premier lieu obtenir uneévaluation de la densité ellulaire, puis avoir une indiation sur la morphométrie des ellules. Lesméthodes présentées dans ette setion ne sont pas forément utilisées sur des images de miroso-pie optique spéulaire, mais elles pourraient probablement être adaptées de la mirosopie optiquelassique.Dans ette thèse, nous nous onentrons sur l'évaluation de la densité ellulaire après une détetiondes ontours des ellules. Il est possible d'évaluer ette densité sans passer par une étape desegmentation, 'est e que nous allons voir à présent. Les aspets d'évaluation de la morphométriene seront abordés que pare qu'ils permettent de réaliser une meilleure segmentation (au hapitre9), mais ils pourraient aussi être utilisés par les ophtamologistes pour avoir des ritères pertinentssur la qualité de l'endothélium ornéen.2.3.1 Utilisation des ondelettesDans Cazuguel et al. [1992℄, une ondelette (monodimensionnelle) est utilisée omme un �ltre pourdéteter les ontours des ellules. Le rang et la taille de l'ondelette sont hoisis de manière empiriquepar les utilisateurs. Par la suite, l'image �ltrée est seuillée puis le résultat est squelettisé (SKIZ,squelettisation par zone d'in�uene). Il est à noter que le hoix de l'ondelette de Morlet n'est pasjusti�é.2.3.2 Utilisation de la transformée de FourierLes méthodes évaluant la densité ellulaire de manière direte sont alquées sur le fontionnementde la pereption visuelle humaine : les ellules sont détetées, puis leurs aratéristiques sontalulées. Des méthodes indiretes permettent de s'a�ranhir de l'étape de détetion des ellulespour évaluer la densité.La méthode présentée dans e paragraphe ne s'applique que sur les images de mirosopie optiquelassique, 'est-à-dire sur les gre�ons ornéens. Ces images possèdent un large hamp et ontiennentdon un grand nombre de ellules, e qui permet d'avoir des résultats assez �ables.La transformée de Fourier 2D est utilisée dans ertains systèmes médiaux ommerialisés pourévaluer la densité ellulaire sur les images de mirosopie optique (Ruggeri et al. [2005, 2007℄;Fitzke et al. [1997℄; Doughty et al. [1997℄). Cette méthode est omplètement automatique dansles as d'images analysables (les images qui ne peuvent pas être omptées automatiquement sontéartées par le logiiel, qui propose alors une analyse manuelle). Le prinipe de alul repose sur lefait que l'assemblage des ellules forme une répétition de motif dont la fréquene est détetée par latransformée de Fourier disrète ; ette fréquene de répétition apparaît sous la forme d'un anneausur la représentation de l'amplitude. Ce pi est repéré (en réalisant une analyse dans des bandesonentriques, voir Fig. 2.3.1) : il est lié à la densité ellulaire (c est un oe�ient qui traduit laalibration du système d'observation). .
densité = (frequence× c)2Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 39



Chapitre 2. L'÷il et la ornée

(a) Image de l'endothélium ornéenhumain en mirosopie optique las-sique, olorée au rouge alizarine. (b) Transformée de Fourier del'image (a).Fig. 2.3.1 � Transformée de Fourier sur une image de l'endothélium ornéen humain olorée au rouge alizarine (lesontours sont parfaitement distints). Un anneau plus lair semble se détaher. Il aratérise la densité moyenne desellules observées.Les résultats sont présentés omme très bons dans les artiles mentionnés (moins de 0.9% de dif-férene entre la méthode et les experts). Il faut ependant les tempérer, ar même entre plusieursexperts, il est très di�ile d'obtenir des résultats aussi bons. En fait, e pourentage ne tient pasompte des ornées qui n'ont pu être analysées (la méthode ne donne de résultat que lorsqu'il estsûr ; seules les images de bonne qualité sont analysées, images sur lesquelles les méthodes lassiquesde détetion des ontours fontionnent toutes très bien) : par exemple, sur des images présen-tant deux tailles de ellules di�érentes (par exemple voir en annexe l'image 2_3_M_pleomorphe,même si 'est une image de mirosopie optique spéulaire, elle illustre bien la problématique dupolymégéthisme), la méthode ne pourra donner auun résultat sur la densité ellulaire. De plus,l'appliation aux images de mirosopie spéulaire n'est pas possible (diretement) du fait du faiblehamp et don du nombre peu élevé de ellules.2.3.3 Détetion de pathologiesPar une analyse granulométrique il est possible d'identi�er des ornées pathologiques (Díaz et al.[2007℄; Zapater et al. [2005℄, voir Fig. 2.3.2 et 2.3.3). Une analyse granulométrique permet defaire ressortir la distribution des tailles de grains dans une image par exemple. Certaines ornéespathologiques présentent des ellules non régulières par leurs tailles, et es irrégularités peuvent sedéteter sur de telles analyses.
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Setion 2.3. Caratérisations des ellules de l'endothélium ornéen

(a) Image de mirosopiespéulaire (b) Chaque erle insritdans une ellule (aprèsdétetion des ontours) estreprésenté par un disque(voir aussi Fig. 4.3.3). Il peuty avoir plusieurs erles pourune même ellule.Fig. 2.3.2 � Analyse granulométrique d'une image de mirosopie spéulaire de l'endothélium ornéen humain.
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Fig. 2.3.3 � Granulométrie : elle onsiste à e�etuer un passage par des tamis de tailles roissantes. En morphologiemathématique, le tamis utilisé est une fermeture par des disques de rayons roissants.
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Chapitre 2. L'÷il et la ornée2.4 ConlusionLe ritère de la densité ellulaire de l'endothélium ornéen est indispensable aux ophtalmologistespour évaluer la bonne santé d'une ornée (sur un patient) ou d'un gre�on. Quelques méthodes dearatérisation viennent d'être présentées ; elles-i ne font pas appel à la détetion des ontours.La segmentation des ellules de manière automatique présente l'avantage de permettre l'évaluationde la morphométrie des ellules, en plus d'être la méthode qui se rapprohe le plus de la démarheentreprise par la pereption visuelle.Le prohain hapitre présente les prinipes de la pereption visuelle, qui permettront par la suitede mieux omprendre et d'améliorer les méthodes de détetion des ontours des ellules.
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Chapitre 3. Théories de la pereption visuelle3.1 IntrodutionL'objetif ultime du herheur en traitement d'image est d'arriver à égaler (voire surpasser, maisest-e possible ?) l'e�aité de la pereption visuelle humaine. Mais pour ela, enore faut-il om-prendre son fontionnement. Le problème est qu'il est di�ile de faire la part des hoses entreles fontions de bas-niveau (e qui pourrait venir de la struture même de l'÷il ou des premièresparties du ortex visuel ) et les fontions de haut-niveau (e qui vient de l'intelligene, des apaitésognitives du erveau humain).Ce hapitre mentionne plusieurs théories sur la pereption visuelle, mais n'a en auun as laprétention d'une part de les expliiter toutes, d'autre part d'en donner une expliation satisfaisante.La base de la pereption visuelle est la reherhe d'une organisation, une struture qui régit unesène observée. Pour dérire e phénomène, deux paradigmes s'a�rontent, les paradigmes top-downet bottom-up, bien qu'ils ne soient pas réellement en opposition et puissent s'appliquer en mêmetemps. Une approhe bottom-up part des stimuli élémentaires pour reherher une information deplus haut niveau. Par exemple, un objet dans une sène sera perçu pare que ses propriétés le fontressortir (ouleur, forme) de elle-i. A l'inverse, une approhe top-down part du haut niveau, laonnaissane de l'objet en question, pour le reherher et l'identi�er dans la sène (voir Fig. 3.1.1).

Fig. 3.1.1 � Sur ette photographie, la �eur, de par ses ouleurs vives, ressort naturellement du fond (bottom-up).L'approhe top-down est, à l'inverse, de reherher par exemple les pétales rouges.Le point de onvergene de es théories est le groupement pereptuel (Lowe [1985, 1987℄) ougestalt : selon Guillaume [1979℄, un gestalt est plus qu'une forme, 'est aussi une struture et uneorganisation, 'est un objet ave sa forme. Ce terme peut être employé pour un objet, mais aussipour une mélodie, un mouvement, un ate ou une expression a�etive... Pour faire une analogie avele traitement d'image, le groupement pereptuel est semblable au passage d'une image matriielle(bottom) à une image vetorielle (top).Historique de la Gestalt Theory : les grands nomsHermann von Helmholtz (1821-1894) est un physiien allemand prinipalement onnu pour ses tra-vaux sur la onservation de l'énergie et l'aoustique. Il est l'auteur d'une théorie physiologique de44 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 3.2. Les grands prinipes de la théorie de la Gestalt

Fig. 3.1.2 � Le triangle de Kanizsa est l'une des illustrations des prinipes de la pereption visuelle les plus onnues.Le triangle au entre de la �gure n'est pas dessiné mais suggéré par la position des trois �pamans� présents auxangles. Ainsi, il semble qu'un triangle blan est posé sur trois disques.l'aoustique qui a marqué le XXe sièle. Il est onsidéré omme le préurseur de l'étude sienti�quede la théorie de la pereption. Pour lui, la vision est une forme d'inférene inonsiente : l'inter-prétation probable de données inomplètes (informations en 3 dimensions perçues par la rétine en2 dimensions).C'est Christian von Ehrenfels qui le premier introduit le onept de Gestalt (von Ehrenfels [1890℄).Celui-i prend naissane dans les travaux de Johann Wolfgang von Goethe et Ernst Mah. Il dé�nitla pereption omme un proessus d'inférene inonsiente, issu de nos expérienes. Mais 'est MaxWertheimer qui est le fondateur du mouvement de la Gestalt Theory (Wertheimer [1923a,b, 1938℄),qui omprend omme membres éminents notamment Kohler, Ko�ka (Ko�ka [1935℄), et plus tardKanizsa (Kanizsa [1980℄, voir 3.1.2) et Guillaume pour la version française (Guillaume [1979℄).3.2 Les grands prinipes de la théorie de la GestaltLa théorie de la Gestalt énone des grands prinipes qui permettent de dérire fatuellement desphénomènes de la vision, qui sont le résultat d'interations spontanées dans notre système visuel,provenant de la stimulation sensorielle (Rok [2001℄). Les objets omposant une �gure sont groupéssuivant un ou plusieurs de es prinipes. Si ette théorie répond à la question quoi ?, elle ne répondpas aux questions omment ? ni pourquoi ?.Les prinipes de ette théorie sont séduisants ar très simples à omprendre, et les expérienese�etuées sur des personnes montrent que les prinipes de groupements énonés sont véri�és (Elder[1992℄).
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Chapitre 3. Théories de la pereption visuelle3.2.1 Les stimuli élémentairesLe premier groupement qui peut apparaître naturellement est elui qui sépare une �gure du fond.Naturellement, la partie la plus petite sur une image est onsidérée omme l'objet, et le resteomme le fond (Fig. 3.2.1 et Fig. 3.2.2).
(a) (b)Fig. 3.2.1 � Objet et fond. L'objet perçu en (a) est le disque blan, alors que l'objet perçu en (b) est le retanglenoir qui semble troué.Apparaît alors la notion de frontière, ainsi que elles de onavité et de onvexité : un objet onvexesera perçu plus rapidement qu'un objet onave (voir Fig. 3.2.3), e qui ne veut pas dire qu'unobjet onave ne pourra pas être perçu omme un objet dans ertaines onditions.Nous savons aussi (Marr and Hildreth [1980℄; Marr [1983℄) que les ontours jouent un r�le majeurdans la pereption visuelle des sènes. Cei justi�e les prinipes de la théorie de la Gestalt qui vontêtre présentés maintenant : la bonne ontinuation, la proximité, la fermeture, la similarité et le sortommun (ommon fate), ainsi que des prinipes proposés plus réemment omme la onnetivitéuniforme et les régions ommunes.3.2.2 Bonne ontinuation, ourbureCe prinipe se base sur la ontinuité de diretion. Les objets formant un hemin ontinu ou pouvantêtre ontinués sont groupés (Fig. 3.2.4). Dans la Fig. 3.2.4, les traits BD et AC sont groupés pourformer deux lignes qui se roisent en un point. L'angle au roisement de es lignes est fran etle hoix de séparation des lignes est évident. L'exemple suivant (Fig. 3.2.5) montre que e hoixn'est pas toujours aussi évident, et parfois tout simplement non e�etué par notre vision (auuneon�guration ne semble prendre le pas sur l'autre).En e qui onerne la ourbure, un angle limite a été mis en évidene par Beaudot and Mullen[2001℄; Mullen et al. [2000℄ pour la bonne ontinuation : l'angle de 30° (dans les orientations deséléments, voir Fig. 3.2.6) est la limite au dessus de laquelle les stimuli élémentaires3 ne sont plusgroupés pour former une ourbe.3.2.3 ProximitéLa proximité est le prinipe qui exprime le fait que des objets prohes sont naturellement groupés,omme sur la Fig. 3.2.7, où les petits retangles sont groupés deux à deux. Il est à noter que la3Les stimuli élémentaires utilisés en neuro-sienes sont des éléments ou paths de Gabor (Dakin and Hess [1999℄).Ils sont sensés exiter de manière unitaire les neurones du ortex visuel primaire (V1).46 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 3.2. Les grands prinipes de la théorie de la Gestalt

(a) L'objet quiressort est l'objetnoir, ar il appa-raît sur un fondblan.
(b) L'objet qui ressort est l'objet blan, ar il est misen évidene par la bordure noire, onsidérée omme lefond.Fig. 3.2.2 � Deux exemples très prohes qui pourtant font perevoir deux objets di�érents.

Fig. 3.2.3 � Les groupements formants des objets onvexes sont perçus plus failement que les groupements formantdes objets onaves (surtout au milieu du shéma). Sur les �tés, il est possible de perevoir des objets onaves.
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Chapitre 3. Théories de la pereption visuelle

Fig. 3.2.4 � Des traits ou des points formant un alignement sont groupés omme s'ils formaient des objets distints.Si A, B, C et D sont 4 ourbes distintes, les groupements AC et BD sont naturels.
Fig. 3.2.5 � Auun groupement n'est privilégié dans ertains as partiuliers omme elui-i.

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

Fig. 3.2.7 � Les objets prohes sont visuellement groupés48 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 3.2. Les grands prinipes de la théorie de la Gestaltproximité peut s'appliquer sur un fateur de forme (prinipe de similarité, voir setion 3.2.5). Ces

Fig. 3.2.8 � Deux fateurs s'a�rontent pour former des groupements, la similarité (de forme) et la proximité (endistane spatiale).deux phénomènes peuvent se mélanger et deux groupements peuvent être perçus (Fig. 3.2.8). Desexpérienes réalisées par Kubovy and Gepshtein [2000℄ orroborent le fait que la distane spatialejoue un r�le important dans les groupements (Fig. 3.2.9).

(a) Un stimulus de e style est pro-posé aux personnes testées. (b) Les hoix possibles dansles diretions préférées.Fig. 3.2.9 � Plusieurs personnes ont observé e type de stimulus (Kubovy and Gepshtein [2000℄), dans lequel lesdistanes entre les points varient suivant les diretions préisées. La question qui leur est posée est de donnerl'alignement qu'ils voient en premier. Ces expérienes ont permis d'établir une relation entre la distane et legroupement (appelée pure distane law).3.2.4 FermetureDans un soui d'organisation et de simpli�ation, la vision humaine a tendane à préférer lesontours ou objets fermés plut�t que fragmentés (Kovás and Julesz [1993℄; Elder and Zuker[1994℄; Elder et al. [2003℄, voir Fig. 3.2.10).Les ontours fragmentés sont extrapolés et ertains résultats montrent des analyses quantitativessur les distanes et les angles maximaux d'extrapolation (Singh and Fulvio [2005℄, Fig. 3.2.11).Une onséquene de la fermeture est que des ontours non fermés qui présentent des symétries sontvisuellement fermés (Fig. 3.2.12).Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 49



Chapitre 3. Théories de la pereption visuelle

Fig. 3.2.10 � Un ontour fermé (présent dans la �gure de droite) est déteté plus failement qu'un ontour nonfermé (présent dans la �gure de gauhe, voir Kovás and Julesz [1993℄).

Fig. 3.2.11 � Des expérienes montrent les angles limites de groupement des parties de la ourbe situées à droite età gauhe du demi-disque (Singh and Fulvio [2005℄), 'est-à-dire, à partir de quel moment haque personne onsidèreque le demi-disque ahe une unique ourbe.

Fig. 3.2.12 � Ces deux ourbes, présentant un axe de symétrie, sont perçues omme un unique objet fermé.50 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 3.2. Les grands prinipes de la théorie de la Gestalt3.2.5 Similarité et sort ommunLes objets présentant une similarité quelonque sont naturellement groupés entre eux (voir Fig.3.2.8). Par exemple, ette similarité peut se situer au niveau de la forme, de l'orientation, de latexture, mais aussi des mouvements (par exemple, lorsque deux objets se déplaent de la mêmemanière et en même temps) (Palmer et al. [2003℄).3.2.6 Expérienes et habitudesEn�n, l'expériene et les habitudes jouent un r�le important dans la pereption visuelle.

(a) (b)Fig. 3.2.13 � Alors que la �g. (a) présente un motif de frise, une légère modi�ation dans elui-i fait apparaîtreune lettre M et une lettre W mises l'une au dessus de l'autre (Wertheimer [1923a,b℄).L'exemple de la Fig. 3.2.13 montre qu'un motif de déoration peut tout aussi bien n'être que deuxlettres M et W s'opposant l'une à l'autre, mais que l'expériene de l'observateur implique uneertaine interprétation des hoses.3.2.7 Connetivité uniforme et région ommuneCes deux prinipes ont été réemment introduits par Rok et Palmer (Rok [2001℄; Palmer et al.[2003℄). Ce sont des ompléments aux prinipes de bases énonés au début du sièle : en e�et,Wertheimer ne s'est pas demandé pourquoi les objets élémentaires qu'il utilisait (par exemple lespetits disques ou les traits) étaient justement onsidérés omme des objets. Ce prinipe est nomméonnetivité uniforme (Fig. 3.2.14(a)). Il permet de justi�er les méthodes de segmentation baséessur les textures ou sur l'uniformité de la luminane par exemple.De même, en dehors de tout autre prinipe, une région ommune permet de séparer des objetsentre eux (Fig. 3.2.14(b)).
Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 51



Chapitre 3. Théories de la pereption visuelle
(a) Connetivité uniforme : malgré la si-milarité entre les formes, un autre groupe-ment a tendane à se former par onneti-vité uniforme. (b) Région ommune : les ellipses qui en-tourent les formes, malgré les di�érenesdans elles-i et le prinipe de similarité quipourrait s'opposer, dé�nissent des groupe-ments qui paraissent indépendants.Fig. 3.2.14 � Exemple des lois de groupement réemment proposées par Rok [2001℄; Palmer et al. [2003℄ : laonnetivité uniforme et la région ommune.3.3 GibsonA la di�érene de Helmholtz (Kahl [1971℄), Gibson (Gibson [1966, 1979℄) onsidère que su�sam-ment d'informations se trouvent dans notre environnement pour se faire une vision exate dumonde réel. Il était en aord ave l'idée de pereption direte de l'environnement (diret realism),opposée à une pereption indirete (indiret realism).Cette théorie n'est ependant pas transposable informatiquement.3.4 Marr : vers la 3e dimensionDavid Marr est un des fondateurs du ourant des neurosienes omputationnelles, établissantun lien fort entre biologie et informatique (Marr [1983℄; Peterson [1999℄). Ainsi, la vision est larelation entre une matrie à 2 dimensions (la rétine) et l'interprétation du monde en 3 dimensions.Les étapes de la pereption visuelle sont pour lui :1. primal sketh : la struture du signal en deux dimensions et les informations géométriquesomme les ontours. Il faut voir ette étape omme un roquis préédent le dessin d'un artiste.Cette étape justi�e l'utilisation des ontours omme base dans la pereption visuelle, et dondans le traitement d'image.2. 21/2D sketh : la représentation des surfaes, orientation 3D et textures. A ette étape,l'artiste réé l'illusion de la 3D en mettant en relief par des lairs-obsurs les objets de lasène.3. 3D model : la sène est omprise omme une sène en 3D.Ces étapes sont en aord ave les méthodes de segmentation des ellules qui seront présentées parla suite, débutant par une détetion des ontours (primal sketh) pour terminer par une fermetureet une vision des ellules (le modèle).3.5 Et pour les animauxCes propriétés de pereption ne sont pas propres à l'homme. Les houettes (Fig. 3.5.1), les singes,les hats et les abeilles par exemple, perçoivent des ontours subjetifs (Nieder and Wagner [1999℄;Nieder [2002℄; Chen et al. [2003℄, voir Fig. 3.5.2).
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Setion 3.5. Et pour les animaux

Fig. 3.5.1 � Une houette e�raie est apable de reonnaître des �gures subjetives omme le triangle de la Fig.3.1.2 ou les objets de la Fig. 3.5.2.

(a) Les houettes apprenent à reonnaître un ontour de e type.

(b) Par la suite, les houettes reonnaissent des ontours subjetifs.Fig. 3.5.2 � Expérienes menées sur des houettes. Il est étonnant de voir les bons résultats de la pereption visuellehez les houettes.
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Chapitre 3. Théories de la pereption visuelleCei nous montre que la ompréhension des �gures n'est pas forément un résultat de notre intel-ligene, mais plut�t une propriété très bas niveau de l'÷il et du erveau.3.6 De la di�ulté d'informatiser le fontionnement du systèmede pereption visuelleLes publiations sur le fontionnement du ortex visuel sont nombreuses et omplexes ; il n'estonnu que très partiellement, e qui rend toute approhe informatique voire même algorithmique(sauf peut-être pour Marr [1983℄) très di�ile.Les pionniers du genre sont Hubel et Wiesel qui ont obtenu grâe à leurs travaux le prix Nobel demédeine en 1981 (�pour leurs déouvertes onernant le traitement de l'information par le systèmevisuel�). Par la suite, de nombreuses publiations mentionnent des zones dans le ortex visuel surlesquelles nous ne nous étendrons pas ar elles sortent du adre de ette thèse.L'important est de noter qu'il semble que ertaines zones du ortex visuel (Lee [2003℄) sont dire-tement sensibles à des stimulis omme à des strutures géométriques du type de elle de Kanizsa(Kanizsa [1980℄, voir Fig. 3.1.2). Il semble aussi que les réponses des neurones soient interprétablesen termes d'ondelettes (Peyre and Mallat [2005℄), 'est à dire que la pereption visuelle seraitmulti-éhelle et adaptative.Le système visuel humain �ltre les informations, 'est évident pour tout le monde. Mais de quellemanière ? Cette question ne trouve pas forément de réponse, et de manière plus générale, personnene peut aujourd'hui expliquer le fontionnement du système visuel humain omme elui du erveau.La meilleure approhe est don d'en revenir aux faits ; es faits, e sont les prinipes énonés parla théorie de la Gestalt. Ils sont simples, évidents à véri�er et éprouvés sienti�quement. De plus,ils sont programmable informatiquement.3.7 ConlusionNous l'avons vu, la théorie de la Gestalt n'o�re pas de réponse satisfaisante quant aux proessusmêmes de la pereption visuelle. Cependant, les prinipes élémentaires sont simples dans leurénoné.Pour l'instant (mais en sera-t-il jamais autrement ?), auune méthode de traitement d'image n'estapable d'analyser une sène quelonque de manière aussi pertinente que l'homme la perçoit, sansauune information autre que ette image.Les hapitres suivants, axés autour de la problématique de la détetion des ellules de l'endothé-lium ornéen humains, vont présenter des méthodes de segmentation utilisant les prinipes de lapereption visuelle qui viennent d'être présentés. Leur omportement algorithmique sera étudié, equi permettra de proposer des améliorations sur les algorithmes de segmentation existants (dansle as de l'endothélium ornéen), validées quantitativement et qualitativement dans les derniershapitres.
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CHAPITRE4Quelques outils du traitement d'images
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Chapitre 4. Quelques outils du traitement d'images4.1 Introdution4.1.1 Rappel sur les imagesUne image est un ensemble d'informations (niveaux de gris ou ouleur) plaé sur un supportspatial. Mathématiquement, 'est une fontion d'un ensemble de départ D ⊂ R
n vers un ensembled'arrivée E ⊂ R

p, ave n et p qui dépendent du système d'aquisition ou de formation de l'image. Demanière lassique, n vaut 2 (par exemple, une photographie) ou 3 (par exemple, une image d'IRM,Imagerie par Résonane Magnétique), et p vaut 1 (images monohromes), 3 (images ouleur) voireplus (images multispetrale).Les images numériques (stokées sur un support numérique) sont dé�nies sur des espaes disrets :
D ⊂ Z

n et E ⊂ Z
p. La taille de l'espae E est dé�nie par le type de variable informatique pouvantstoker l'information. Ainsi, 8 bits peuvent oder 28 = 256 intensités di�érentes. Les oordonnées

i, j du support spatial D dé�nissent un pixel (PICture ELement) en dimension n = 2 et un voxel(VOLume ELement) en dimension n = 3.Les mosaïques (résultats de la segmentation des images de l'endothélium ornéen, voir paragraphe4.5.1) sont onsidérées omme des images binaires. Celles-i sont dé�nies omme des parties del'espae de dé�nition D ⊂ R
2 à valeur dans {{0}; {1}} (odage sur 1 bit). De manière plus générale,il est possible de onsidérer omme image binaire une image odée sur 8 bits et prenant uniquementdeux valeurs (par exemple 0 et 255).4.1.2 Binarisation par seuillageLe seuillage est une méthode qui permet de transformer une image à niveaux de gris en une imagebinaire. Le hoix d'une valeur partiulière appelée seuil permet de réaliser ette transformation. Cehoix peut-être arbitraire (réalisé par une personne), ou automatique (méthodes de lassi�ation,MaQueen [1967℄; Otsu [1979℄). Il se base souvent sur l'histogramme des niveaux de gris, qui estune représentation de l'ourene des niveaux de gris en fontion de haque niveau de gris (voirpar exemple Fig. 5.1.1).Données : I ← Image en niveaux de gris à valeurs dans [0;n].

s← seuil, valeur numérique telle que s ∈ [0;n]Sorties : R← Image résultat, binairebegin1 if I(x, y) ≥ s then2
R(x, y) = 03 else4
R(x, y) = 15 end6 end7 Algorithme 1 : Seuillage d'une image à niveaux de gris.Le seuillage est une opération rapide qui fontionne bien sur des images qui sont une représentationbinaire (par exemple des objets sur un fond uniforme), e qui se voit sur un histogramme où deux56 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 4.2. Morphologie mathématiquemodes bien détahés sont représentés. Le prinipal inonvénient est d'être basé sur la même valeurde seuil pour toute l'image : par exemple, une image présentant une dérive d'élairement ne pourrapas être binarisée orretement en utilisant un seuil unique. Il pourra parfois être remplaé avan-tageusement par une méthode adaptative (voir paragraphe 4.4), ou être ombinée à une méthodebasée sur la morphologie mathématique omme le top-hat (voir paragraphe 4.2.4).4.1.3 Déteteurs de ontoursDe nombreuses méthodes de détetions de ontours existent, basées par exemple sur le gradientou le laplaien (Russ [1995℄). Parmi es méthodes, elles appelées �ridge/valleys detetor� (ridgesigni�e rête en français, voir Haralik [1983℄) onsidèrent une image omme une fontion f , plaéedans un sale-spae (voir Lindeberg and Fagerstrom [1996℄) (un sale-spae est par exemple lareprésentation de la onvolution de ette fontion f ave une fontion d'éhelle, ii une gaussienne
g(x, y, t) = 1

2πte
−(x2+y2)/2t, à plusieurs éhelles t).La matrie Hessienne (matrie des dérivées seondes partielles) est alulée pour une éhelle donnée(le hoix de l'éhelle est un problème ruial). Les valeurs propres et veteurs propres permettentde dé�nir des onditions qui qui permettent de reonnaître les vallées ou les rêtes de l'image.4.2 Morphologie mathématiqueLes paragraphes de ette setion présentent rapidement la morphologie mathématique pour quele leteur non averti puisse se faire une idée des opérations de base de e domaine. Celui-i netrouvera pas dans es quelques lignes une formulation mathématique exhaustive, mais un exposéqui se veut simple et ompréhensible. Pour une desription plus détaillée, il se reportera auxouvrages de Serra [1982℄ et Soille [2003℄ ainsi qu'aux thèses de Vahier [1995℄ et Debayle [2005℄ età l'ouvrage fondateur de Matheron [1967℄.4.2.1 Addition et soustration de MinkowskiLa morphologie mathématique dé�nit des opérations ensemblistes utilisées en traitement d'imagenotamment. Ces opérations sont basées sur l'addition de Minkowski ⊕ (Minkowski [1903℄) de deuxensembles A et S d'un espae eulidien. C'est l'addition de tous les éléments de A à tous leséléments de S, dé�nie pour toutes les parties P de D (ensemble de dé�nition), qui peut être éritde ette manière :
∀(A,S) ∈ P (D)× P (D), A⊕ S = {a + b | a ∈ A, b ∈ S} =

⋃

a∈A
b∈S

{a + b}De manière analogue, la di�érene ⊖ peut être dé�nie. Si Xb est la translation de l'ensemble Xpar le veteur b, les relations suivantes sont véri�ées :
A⊕ S =

⋃

b∈S

Ab

A⊖ S =
⋂

b∈S
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Chapitre 4. Quelques outils du traitement d'images
A⊕ B

A

B

a

a + b

b

0 Fig. 4.2.1 � Addition de Minkowski de deux ensembles A et S.4.2.2 Opérations élémentairesNotons S̆ la ré�exion (ou la transposition) de S.
S̆ = {−x|x ∈ S}Un ensemble S, appelé élément struturant, est utilisé pour dé�nir les opérations élémentairesde la morphologie mathématique que sont l'érosion εS(A) =

⋂

b∈S A−b = A ⊖ S̆ et la dilatation
δS(A) = A⊕ S̆ d'un ensemble A.En e qui onerne l'érosion, il faut imaginer un objet métallique (l'ensemble X) en train d'êtreusiné par un outil (appelé l'élément struturant, l'ensemble S), omme montré sur la Fig. 4.2.2.La dilatation est l'opération qui onsisterait à ajouter de la matière grâe au même outil. Cet outilest appelé élément struturant. Sans vouloir rentrer dans les détails, le leteur peut intuitivementsentir la présene de l'addition de Minkowski entre l'ensemble d'origine et l'élément struturant.

X ⊕ S̆

X

S

X ⊖ S̆

Fig. 4.2.2 � L'objet X en forme de patatoïde est érodé et dilaté par le disque (l'élément struturant S) qui sedéplae sur la frontière. Le dilaté X ⊕ S̆ est l'ensemble en violet, l'érodé X ⊖ S̆ est en blan.Ces expliations sont valables sur des ensembles binaires. Ces opérations sont étendues sur les58 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 4.2. Morphologie mathématiqueimages à niveaux de gris ave les mêmes notations en utilisant les opérations min et max dansl'élément struturant S.4.2.3 Composition des opérationsL'ouverture γS et la fermeture φS morphologique d'une image f par un élément struturant S sontobtenues par omposition de l'érosion et la dilatation :
φS = εS̆ ◦ δS

γS = δB̆ ◦ εSDe même, l'alternane des ouvertures et des fermetures (ave des éléments struturants de taillesroissantes) permet d'obtenir un opérateur partiulier appelé �ltre alterné séquentiel. Par exemple,pour plusieurs éléments struturants Si de taille i ∈ [1; j], on peut dé�nir le �ltre alterné mj d'ordre
j par :

mj = γSj
φSjIl est possible de dé�nir d'autres ombinaisons (voir Soille [2003℄).Un �ltre alterné séquentiel est l'appliation séquentielle de es �ltres ave des éléments struturantsde tailles roissantes :

fasi = mi · · ·m2m1Cet opérateur peut être utilisé pour réaliser la détetion des bordures des ellules de l'endothéliumornéen (voir Fig. 6.1.1 et Fig. 4.2.3).4.2.4 Résidu et Top-HatRésiduLe résidu est le alul de la di�érene (pixel à pixel) entre l'image d'origine et l'image �ltrée.Top-HatLorsque le �ltre utilisé est une ouverture ou une fermeture (Soille [2003℄) ave un élément stru-turant S, on parle de hapeau haut de forme (top-hat) blan, WTH1 (ouverture) ou noir, BTH2(fermeture) :
WTHS(I) = I − γS

BTHS(I) = φS − IPar la suite (voir 6.1.1), le résidu sera alulé entre l'image d'origine et le �ltre alterné séquentiel.L'objetif est là aussi de faire ressortir les ontours des ellules.1White Top Hat2Blak Top Hat
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Chapitre 4. Quelques outils du traitement d'images

(a) Image d'origine (b) Filtre alterné séquentield'ordre 4 débutant par uneouverture.Fig. 4.2.3 � Exemple de �ltre alterné séquentiel sur une image de l'endothélium ornéen humain prise en mirosopiespéulaire.4.2.5 Reonstrution morphologique et h-maximaLa reonstrution morphologique est une transformation géodésique basée sur la dilatation ontrainte
δI(M) d'une image (notée M , omme Marqueur) par une autre (notée I). Il est aussi possible dedire �sous une autre�, omme le montre la dé�nition suivante :

δI(M) = inf{δ(M), I} = δ(M) ∧ IIl est important de noter que ette opération utilise une boule unitaire.La reonstrution ρI(M) est l'itération de ette opération de dilatation ontrainte ('est à diresous I) jusqu'à arriver à la stabilité :
ρI(M) = lim

n→∞
δI ◦ ... ◦ δI(M)
︸ ︷︷ ︸

nfoisLes h-maxima sont les maxima de la reonstrution de I − h sous I (voir Fig. 4.2.4).4.2.6 Ligne de partage des eaux et bassins versantsLa ligne de partage des eaux (appelée aussi watershed) est une méthode de segmentation morpho-logique (Beuher and Lantuejoul [1979℄) opérant sur des images à niveaux de gris. Elle partitionnele support spatial de l'image en régions appelées bassins versants, qui orrespondent à la zoned'in�uene d'un minimum loal (voir aussi le paragraphe 4.3.1).60 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 4.2. Morphologie mathématique

(a) Représentation de I et I − h. (b) Reonstrution de I par I − h.La reonstrution apparaît en traitépais et rouge.Fig. 4.2.4 � Illustration du alul des h-maxima.Le prinipe de l'algorithme est une méthode par inondation (voir Fig. 4.2.5). Les minima loauxsont onsidérés omme des trous par lesquels monte l'eau. Lorsque l'eau issue de deux minima serenontre, une digue est montée. L'ensemble des digues forme la ligne de partage des eaux.
(a) Les trous sont représentés par les disques rouges.L'eau monte par es trous. (b) Deux bassins se rejoignent et délimitent une premièreligne de partage des eaux.
() Une seonde ligne de partage des eaux est délimitée. (d) La dernière 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 : 'est la ligne de partage des eaux.Pour une image donnée, il est lassique d'utiliser les minima du gradient de l'image pour luiappliquer la ligne de partage des eaux. Mais il faut bien omprendre que le nombre de régionsdétetées est égal au nombre de minima loaux ; un opérateur tel que le gradient donne un résultaten général très bruité. Plusieurs tehniques sont alors possibles pour réduire le bruit (et donle nombre de régions) : �ltrer l'image d'origine avant la détetion des ontours, ou utiliser desPereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 61



Chapitre 4. Quelques outils du traitement d'imagesLPE Bassins versants

Minima régionauxFig. 4.2.6 � Illustration en perspetive de la segmentation par LPE (Ligne de Partage des Eaux). A partir desminima régionaux, l'image est partitionnée en régions (les bassins versants, en bleu) et lignes de partage des eaux(watersheds).marqueurs plut�t que les minima loaux pour ontraindre le nombre de régions. Cette dernièretehnique est elle hoisie dans la plupart des algorithmes de détetion des ellules de ornéesprésentés au hapitre 5.4.3 Squelettes, feux de prairies et artes de distanesLe squelette d'une forme en analyse d'image est une ourbe qui est onsidérée omme une simpli�-ation de la forme d'origine (Fig. 4.3.1). Cette ourbe est généralement entrée dans la forme ; ellelui est topologiquement équivalente. Bien que n'étant pas rigoureusement équivalent à un squelette,l'axe médian est dé�ni dans le même objetif. Dans es quelques lignes, le terme �squelette� serautilisé sans préiser la dé�nition mathématique mais en onservant l'idée de simpli�ation de laforme.
(a) Image binaire ser-vant d'exemple. (b) Squelette de l'ob-jet dessiné.Fig. 4.3.1 � Exemple de squelettisation d'un objet �tifCe sont Blum [1967℄ et Calabi and Hartnett [1968℄ qui ont introduit la notion de feu de prairie etmontré l'importane du squelette dans la vision humaine. Cette notion �nalement très naturellesemble être un des prinipes de base de la pereption visuelle, omme montré dans Kimia [2003℄.Dans la suite de ette thèse, beauoup d'algorithmes utilisés font appel au alul du squelette.Les feux de prairies introduisent tout naturellement les artes de distanes (Cuisenaire [1999℄;Fouard [2005℄). A haque point extérieur à la forme est assoiée la distane à ette forme (Fig.62 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 4.3. Squelettes, feux de prairies et artes de distanes4.3.2). En utilisant les maxima de ette arte de distane, il est possible de loaliser les entresd'objets, et e, même lorsqu'ils ne sont pas fermés.
(a) Image binaire ser-vant d'exemple. (b) Carte des dis-tanes à partir del'objet dessiné.Fig. 4.3.2 � Exemple de arte des distanes à partir d'un objet �tif4.3.1 SKIZ : squelettisation par zone d'in�ueneUne zone d'in�uene ZI d'un ensemble Xi ∈ D (appelé marqueur) se dé�nit par l'ensemble despoints qui sont plus prohes de Xi que de tout autre Xj , j 6= i. Le SKIZ est la frontière de eszones d'in�uene (Fig. 4.3.3).

ZI(Xi) = {p ∈ D, d(p,Xi) ≤ d(p,Xj), i 6= j}

SKIZ(X1, · · · ,Xn) = D \
n⋃

i=1

ZI(Xi)Les squelettes, de la même manière que les déteteurs de ontours, sont des éléments de base quisoutendent la vision humaine (voir Marr and Hildreth [1980℄). Les zones d'in�uene sont régies parles prinipes de onnetivité uniforme, de proximité et de fermeture présentés hapitre 3.
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Chapitre 4. Quelques outils du traitement d'images

(a) Image de mirosopiespéulaire (b) Disques représentant leserles insrits dans les el-lules d'une ornée. () Zones d'in�uene desdisques.Fig. 4.3.3 � Exemple de segmentation des zones d'in�uene à partir de la Fig. (b). Les zones sont représentées pardes ouleurs di�érentes. Pour former l'image (b), une segmentation issue d'un watershed a été utilisée sur l'image(a). Les maxima loaux de la arte des distanes sur la mosaïque obtenue permet de donner un ensemble de disquesinsrits dans haque bassin versant. Ces disques sont utilisés omme marqueurs pour onstruire les zones d'in�uene.
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Setion 4.4. Morphologie mathématique adaptative et GANIP4.4 Morphologie mathématique adaptative et GANIPLes opérations de morphologie mathématique utilisent des éléments struturants isotropes (quin'ont pas de diretion privilégiée) et identiques quelles que soient les images et les parties desimages. Debayle [2005℄ a proposé une méthode basée sur des voisinages adaptatifs généraux (VAG)dé�nis en haque pixel d'une image, e qui permet d'obtenir des éléments struturants adaptatifsainsi que les opérations de morphologie mathématique adaptées au ontexte loal de l'image.Un ritère d'analyse h (en fait, une appliation dé�nie sur D) est utilisé ; 'est une mesure loalee�etuée sur l'image, telle que la luminane, le ontraste, l'épaisseur...Un espae vetoriel struture l'ensemble des appliations ritères, il est représenté par un 7 (Pinoli[1997a℄). Les opérations d'addition et de soustration dans et espae vetoriel seront notées +7 et
−7 . La multipliation externe sera notée ×7 . En�n, le réel m7 est appelé tolérane d'homogénéité.Chaque élément (veteur) s de et espae vetoriel peut être érit sous la forme suivante (voirDebayle and Pinoli [2006a℄) :

s = s +7 −7s −7

s +7 et s −7 sont appelées partie positive et partie négative de s, dé�nies omme suit (max� est lemaximum au sens de la relation d'ordre �, et 07 est le veteur nul, 'est à dire l'élément neutrepour l'addition +7) :
s +7 = max

�
(s, 07)

s −7 = max
�

( −7s, 07)Le module d'un veteur est ainsi dé�ni par :
|s|7 = s +7 +7s −7Un VAG (Voisinage Adaptatif Général, voir Fig. 4.4.1) V h

m7
(x) doit satisfaire deux onditions(Debayle and Pinoli [2005℄) :

• ses points doivent être homogènes à x, par rapport au ritère h, ave la tolérane d'homogénéité
m7 :

∀y ∈ V h
m7

(x) |h(y) −7h(x)|7 ≤ m7

• il doit être onnexe par ars, ave la topologie usuelle Eulidienne sur D ⊆ R
2.Pour dé�nir un élément struturant adaptatif, Debayle [2005℄ introduit les ensembles suivants :

Rh
m7

(x) =
⋃

z∈D

{V h
m7

(z)|x ∈ V h
m7

(z)}Ces éléments struturants adaptatifs sont symétriques (x ∈ Rh
m7

(x) ⇔ y ∈ Rh
m7

(y)), ontraire-ment aux VAG V h
m(x), ette propriété étant importante pour la pereption visuelle (Pinoli and Debayle[2007℄). La Fig. 4.4.2 permet de mieux visualiser la formation des éléments struturants adapta-tifs. Les disques de rayon r sont omparés aux éléments struturants adaptatifs Rh

m7
(x) onstruitsave le ritère h (par exemple, la luminane) et la tolérane d'homogénéité m7 (permettant parexemple de dé�nir un intervalle de luminane, voir Fig. 4.4.1).Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 65



Chapitre 4. Quelques outils du traitement d'images

ligne
mesure liée au ritère d'analyse

x

h(x)

[h(x)−m,h(x) + m]

V h
m(x)Fig. 4.4.1 � Prinipe de onstrution des voisinages adaptatifs généraux V h
m dans l'espae vetoriel usuel CLIP (quisigni�e CLassial Image Proessing, 'est à dire utilisant les opérations usuelles : −7 = − et +7 = +).

D

b x1

Br(x1)

b

b

b

b x2

Br(x2)b

b

b

b x3

Rh
m7

(x3)

b

b

b

b x4

Rh
m7

(x4)

b

b

b

r,m7

Fig. 4.4.2 � Exemple d'éléments struturants adaptatifs Rh
m

7
et usuels Br pour trois valeurs des paramètres r et

m7. Br(x1) et Br(x2) ont même forme et {Br(x)}r est une famille de parties homothétique de entre x ∈ D. Al'inverse, les formes de Rh
m7

(x3) et Rh
m7

(x4) sont di�érentes et {Rm7
(x)}m7

n'est pas une famille homothétique.
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Setion 4.4. Morphologie mathématique adaptative et GANIPAinsi, es éléments struturants permettent la dé�nition d'opérateurs morphologiques adaptatifs,omme par exemple la dilatation (l'érosion sera dé�nie de la même manière ave un inf) :
Dh

m7
:

{

I → I

f 7→ Dh
m7

(f)où
Dh

m7
(f) :







D → E

x 7→ sup
w∈Rh

m
7

(x)

f(w)Ces opérateurs et es ensembles dé�nissent un espae de travail généralisé, appelé GANIP, pour Ge-neral Adaptive Neighborhood Image Proessing (Debayle and Pinoli [2006a,b℄; Pinoli and Debayle[2007℄). Les méthodes GANIP, de par leur onstrution, se basent sur des éléments importants dela pereption visuelle humaine, omme l'adaptativité spatiale et multi-éhelle, la symétrie ou laonnetivité uniforme. Elles peuvent être utilisée dans un espae non linéaire omme le LIP3(Jourlin and Pinoli [1987, 2001℄), qui respete les lois de pereption de l'intensité lumineuse et desontrastes (Pinoli [1997b℄), omme la loi de Weber-Fehner, qui a�rme que le système visuel estsensible non pas aux di�érenes mais aux ratios des intensités lumineuses.Ces notions d'analyse adaptative seront utilisées aux paragraphes 5.2.2 (méthode de segmentationdes ornées) et 7.5 (pour la dé�nition d'une semi-pseudo-distane pour l'évaluation des segmenta-tions).
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Chapitre 4. Quelques outils du traitement d'images4.5 Fermeture des ontours4.5.1 Dé�nitionsMosaïqueUne mosaïque ou tessellation est un partitionnement omplet (sans trou) du plan par des �guresgéométriques qui ne se superposent pas. En latin, tessella désigne un élément (de pierre, verre ouargile) utilisé pour faire une mosaïque. Le mot tessella signi�e petit arré, et vient du gre tésera(quatre).Les mosaïques sont présentes dans la nature, par exemple les nids d'abeilles (Fig. 4.5.1) sontonstruits de telle façon que le rapport entre le volume utile et la matière utilisée est maximal(Satabin [2004℄). Certains arrangements ellulaires forment aussi une mosaïque, omme les ellulesde la peau, les mousses de savon (Lordereau [2002℄), des polyristaux métalliques par exemple. Ilen est ainsi des ellules de l'endothélium ornéen.

Fig. 4.5.1 � Les nids d'abeilles forment un pavage hexagonal régulier. C'est l'arhiteture qui permet de minimiserla matière utilisée par rapport au volume utile.Pour des raisons de minimisation des ontraintes énergétiques, les ellules de l'endothélium sonthexagonales et régulières.Mosaïque inomplèteDu fait de la présene de perturbations dans les images, les mosaïques alulées par détetiondes ontours sont inomplètes. Il manque des informations. Les ontours sont appelés fragments(Wang et al. [2005℄) : fragments réels pour les ontours e�etivement détetés et présents, etfragments virtuels, pour eux qui ne sont pas détetés mais qui devraient l'être, ar ils sontvisuellement inférés (Fig. 4.5.2).L'opération qui onsiste à fermer les mosaïques et don à trouver les fragments virtuels est appeléereonstrution et plus préisément omplétion. Les fragments peuvent être de forme quelonqueet seront parfois alors appelés ourbes. S'ils sont droits, e seront alors des segments reliant deuxextrémités.
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Setion 4.5. Fermeture des ontours

Fig. 4.5.2 � Détetion des ontours sur une image de l'endothélium ornéen humain prise en mirosopie optiquespéulaire. Le manque d'informations ne permet pas de déteter tous les ontours, qui doivent don être omplétés.
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Chapitre 4. Quelques outils du traitement d'imagesCette setion présente di�érentes méthodes employées pour ompléter les mosaïques.4.5.2 Méthode ave graphe et reherhe de yleLa reherhe de ontours saillants (salient en anglais), e qui orrespond en français à visuellementimportant et pertinent, est e�etuée dans un graphe (Fig. 4.5.2) formé par les extrémités (lessommets) et les fragments (les ars). Les fragments réels et les fragments virtuels sont valuésdi�éremment. Les fragments virtuels sont tous représentés ('est-à-dire, tous les appariementspossibles de deux extrémités).

(a) Les fragments réels. (b) Le graphe formé par toutes lespossibilités. () Le yle le plus pertinent.Fig. 4.5.3 � Les fragments réels sont représentés par des traits ontinus (a) et les fragments virtuels par des traitsdisontinus (b). Le yle le plus pertinent est représenté par des traits épais ().Dans e graphe, le yle le plus pertinent est reherhé selon un ritère, omme par exemple le RatioContour présenté dans Wang et al. [2005℄. Dans un seond temps, ette méthode permet de fermerles ontours en utilisant des approximations par splines. D'une façon similaire, Elder and Zuker[1996℄ reherhent le yle optimal dans un graphe en utilisant un algorithme de plus ourt hemin.L'inonvénient de es méthodes est qu'elles présupposent l'existene d'un unique yle à trouver.4.5.3 Méthodes de reherhe de plus ourt heminPrésentées dans Coquerez et al. [1995℄; Derihe et al. [1988℄, voii deux méthodes basées ellesaussi sur des évaluations de plus ourts hemins, qui tentent de fermer les ontours à partir desextrémités des fragments.Prolongation entre deux extrémitésLe meilleur moyen de fermer un ontour entre deux extrémités est de trouver un plus ourt hemin(en utilisant une méthode basée sur l'algorithme A∗ (Nilsson [1971℄) de reherhe de plus ourthemin dans un graphe) entre es deux points. L'algorithme herhe un oût minimal en utilisantdes informations telles que la norme du gradient, la ourbure et la distane à l'objetif. Cela
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Setion 4.5. Fermeture des ontoursressemble beauoup à des ontours atifs (présentés au paragraphe 4.5.4) établis entre les deuxextrémités (Fig. 4.5.4).

Fig. 4.5.4 � Illustration du plus ourt hemin (représenté en traits disontinus) entre deux fragments réels (repré-sentés en traits ontinus)L'inonvénient majeur de ette méthode est qu'il faut au préalable avoir séletionné un oupled'extrémités à relier.Prolongation d'une extrémité uniquePour pallier e problème, un meilleur hemin est reherhé à partir d'une extrémité unique (voirDerihe et al. [1988℄). Cette méthode onsiste à établir de prohe en prohe (un ritère de limitationde profondeur est donné) les prolongations possibles d'une extrémité jusqu'à e qu'un ritère d'arrêtsoit atteint (un autre ontour 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 règle de meilleur hemin. Celui-i sealule de prohe en prohe, les deux traits horizontaux doivent être reliés. Le trait ontinu bleu est le meilleurhemin trouvé à une étape donnée, et les traits disontinus représentent les hemins possibles à l'étape suivante.L'avantage de ette méthode est que haque extrémité peut être prolongée de ette manière. Ilfaut ependant noter que le ritère de profondeur ne trouve pas forément de justi�ation. Demême, la prolongation dérite dans Derihe et al. [1988℄ s'appuie sur des informations présentesdans l'image, et elle est impossible par exemple sur des images binaires, ou plus simplement surles images de l'endothélium ornéen Fig. 5.1.3, qui ne ontiennent pas toutes les informations.4.5.4 Contours atifsLes méthodes de aluls de plus ourts hemins onduisent naturellement à la présentation desontours atifs (appelés aussi modèles déformables, DSM), introduits la première fois par Kass et al.Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 71



Chapitre 4. Quelques outils du traitement d'images[1988℄, puis généralisé à des modèles 3D dans Terzopoulos et al. [1988℄. La déformation est régiepar des notions d'énergies : énergie interne pour les notions de régularité liées au ontour, ouénergie externe pour les notions liées à l'image (qui lient le ontour aux notions de géodésie).Basées sur les mêmes prinipes, de nombreuses méthodes existent, omme par exemple les surfaesdéformables (ASM, ative shapes models, voir Cootes et al. [1999℄; Montagnat et al. [2000, 2001℄).Ces modèles permettent de fermer des ontours (Rohery et al. [2004℄; Cootes et al. [2001℄) etpourraient se révéler utiles dans le as des ontours partiellement olus des ellules de l'endo-thélium ornéen. Les ontraintes imposées à es modèles de manière générale sont assez fortes,omme les hypothèses de régularité sur les ourbes (par exemple l'existene des dérivées seondesdes ourbures). Nous avons déidé de ne pas implémenter es méthodes pour nous foaliser sur lesprinipes de la théorie de la Gestalt, qui n'ont besoin que d'un adre topologique.4.5.5 Méthodes morphologiquesL'opération morphologique de dilatation (voir paragraphe 4.2 pour une brève introdution etquelques référenes) peut être utilisée pour rapproher ou mettre en orrespondane des fragments.Ainsi Jiang [2000℄ réalise la fermeture des ontours présents dans haque région indépendamment.Tant que le ritère d'uniformité n'est pas atteint, la dilatation (tout d'abord par un élément strutu-rant symétrique, 'est-à-dire ne privilégiant auune diretion) permet de subdiviser haque région.Une fermeture adaptative est mise en plae, qui utilise une dilatation diretionnelle (Kurdy [1990℄)prenant en ompte l'orientation du fragment à l'extrémité onsidérée.Cette orientation est trouvée à partir d'une ertaine longueur (prise arbitrairement) de l'extrémité.Il est à noter que e travail de fermeture n'est e�etué que sur les mosaïques, appelées en anglaisbinary edge maps. Les informations de niveaux de gris (l'image d'origine) ne sont utilisées que pouraluler le ritère d'uniformité sur haque région.Morphologie diretionnelleUne dilatation onique a été utilisée par Arnould et al. [2001℄ pour segmenter et fermer les joints degrains. Cette méthode utilise les prinipes énonés par Kurdy [1990℄ pour dé�nir la morphologiediretionnelle. En plus d'une diretion, il est possible d'e�etuer une fermeture géodésique, enprenant pour image géodésique l'image gradient, le hapeau haut de forme ou un simple seuillagede l'image initiale.Sur le prinipe, une telle tehnique est très intéressante, mais dans les faits, la diretion à hoisirest la prinipale di�ulté à surmonter.4.5.6 Tensor VotingCette méthode, présentée à l'origine dans Guy and Medioni [1993℄, permet de fermer des ontoursà la suite d'un vote, 'est à dire d'une onvolution ave un objet partiulier (appelé extension �eld,ou hamp d'extension en français) représenté sur la Fig. 4.5.6. Les setions suivantes permettentde se faire une idée du prinipe de ette méthode. Le leteur pourra se reporter aux référenesTong et al. [2004℄; Mordohai and Medioni [2006℄ pour plus de préisions.72 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 4.5. Fermeture des ontoursOrientation des ontoursDans un premier temps, les ontours sont orientés : à haque pixel, une orientation privilégiée estalulée. Ainsi, l'image est transformée en hamp de tenseurs, représentant les diretions privilégiéesloalement, 'est à dire pour haque pixel, deux orientations (veteurs) e1 et e2 et deux fores λ1et λ2.Champ d'extensionLe hamp d'extension est l'élément qui va permettre la prolongation des ontours. C'est un hampde veteurs représentant le maximum de vraisemblane de ontinuation en haque élément ontribu-tif (haque élément de ontour). Le hamp d'extension est in�ni, bien qu'en pratique sa ontributiondevienne négligeable à une ertaine distane. Il est représenté Fig. 4.5.6.
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Fig. 4.5.6 � Champ d'extension (extension �eld) utilisé dans le vote pour la méthode du tensor voting : 'est unhamp de tenseurs. Cette image représente l'orientation (par les �èhes) et la fore (par la ouleur). Il représente laontribution de haque pixel, et le vote est réalisé grâe à une onvolution de l'image ave et objet.
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Chapitre 4. Quelques outils du traitement d'imagesVoteUn vote est la ontribution d'un pixel : l'orientation qui lui est assoiée permet de dé�nir l'orien-tation du hamp d'extension. Chaque vote est ensuite ajouté, e qui permet d'obtenir une hampde tenseurs.Les moments de e hamp de veteurs sont alulés en haque pixel, et ses valeurs propres λmax et
λmin sont alulées. La di�érene entre es deux valeurs propres représente la mesure de saillane,'est à dire que plus la di�érene λmax − λmin est importante, plus la probabilité de ontinuationdu ontour au point onsidéré est forte.L'algorithme de fermeture des ontours utilisant ette méthode est proposé page 106 (Alg. 13).4.6 Événements signi�atifsL'approhe proposée par Desolneux et al. [2000, 2001, 2008℄ se base sur des méthodes probabilistespour déteter les strutures présentes dans une image en s'inspirant de la théorie de la gestalt.Ainsi, un événement observé (par exemple, un alignement de points) est signi�atif si la probabilitéd'apparition dans du bruit de et événement est inférieure à un seuil T �xé. De ette manière, desévénements ǫ-signi�atifs sont dé�nis, e qui orrespond à l'espérane du nombre d'ourrenesde et événement dans une image (Desolneux et al. [2003a,b℄). Autrement dit, le paramètre ǫreprésente le nombre d'événements qu'il est possible d'observer par hasard sur une image.4.7 ConlusionPlusieurs outils et onepts du traitement d'images ont été présentés dans e hapitre. Certainsseront utilisés dans les prohains hapitres pour tout d'abord déteter les ontours (hapitre 5),puis les fermer (hapitre 6).
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CHAPITRE5 Segmentation I
SOMMAIRE5.1 Etat de l'art dans la segmentation des ontours . . . . . . . . . . . . . 765.1.1 Méthodes d'analyse par détetion des ontours . . . . . . . . . . . . . . . 765.1.2 Utilisation en milieu hospitalier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 765.1.3 Méthodes plus évoluées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 785.2 Méthodes appliquées aux images de l'endothélium ornéen humain . 835.2.1 Les watersheds topologiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 835.2.2 Méthode GANIP (General Adaptative Neighborhood Image Proessing) . 845.2.3 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 855.3 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85Ce hapitre présente les méthodes publiées de segmentation des ontours des ellules de la ornée.Tout d'abord, la première setion réalise un état de l'art sur les méthodes d'évaluation de l'endo-thélium ornéen humain, et présente deux méthodes issues de la littérature utilisées pour déteterles ontours de es ellules.La setion suivante présente deux ensembles d'outils qui ont été adaptés aux images de l'endothé-lium.
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Chapitre 5. Segmentation I5.1 Etat de l'art dans la segmentation des ontours5.1.1 Méthodes d'analyse par détetion des ontoursBien que la di�usion des méthodes automatiques d'analyse des ellules ne soit que très réente dansles banques de ornées et les laboratoires d'ophtalmologie, les premiers algorithmes apparaissentau début des années 80 ave Lester et al. [1981℄. C'est au début des années 90 que les méthodesinnovantes ommenent à être mises au point : orretion de la dérive d'élairement due à la teh-nique d'aquisition et détetion des ontours adaptée aux spéi�ités des ellules de l'endothéliumornéen (Cazuguel et al. [1991℄; Yu et al. [1991℄).Ces tehniques ommenent à mettre en évidene le fait que les images sont de mauvaise qualitéet ne ontiennent pas su�samment d'informations pour réaliser une segmentation automatique.Ainsi, Yu et al. [1991℄ propose une méthode de orretion et suppression des bordures. Puis, uneméthode vraiment e�ae est proposée par Vinent and Masters [1992℄. Celle-i se base sur unedétetion des marqueurs des ellules (les entres supposés des ellules) suivie d'une ligne de partagedes eaux ontrainte (watershed, voir paragraphe 4.2). L'avantage du watershed sera présenté parla suite pour e type d'images.D'une manière très prohe, les méthodes proposées par Angulo and Matou [2005℄ et Bezerra[2001℄ permettent aussi de réaliser une détetion des marqueurs des ellules suivie d'un watershedontraint. Les sous-setions suivantes présentent tout d'abord les outils utilisés en milieu hospi-talier, puis développent es trois méthodes. Les deux premières méthodes (Vinent and Masters[1992℄ et Angulo and Matou [2005℄) sont omparées dans Gavet and Pinoli [2007℄.5.1.2 Utilisation en milieu hospitalierJusqu'au début des années 2000, les ophtalmologistes utilisaient le omptage manuel pour e�etuerla validation de la qualité des gre�ons ornéens (paragraphe 2.2.1). Les travaux présentés dansGain et al. [2002b,a℄ ont permis de di�user une version ommeriale d'une méthode d'analyseautomatique mise au point en 2000. Ce logiiel est utilisé dans les banques de ornées pour lavalidation avant la gre�e des boutons ornéens (les gre�ons). Il est simplement basé sur un seuillage.Ce paragraphe présente une méthode qui utilisée dans le as de l'endothélium ornéen observé enmirosopie optique lassique (ex vivo, pour l'analyse des gre�ons), bien que ette thèse soit entréesur l'analyse des images de mirosopie optique spéulaire. Les méthodes que nous présenteronsdéoulent de elle-i, 'est pourquoi il est intéressant de la mentionner.Algorithme simple basé sur un seuillageCet algorithme a été mis en plae à l'origine pour évaluer la qualité de l'endothélium ornéen desgre�ons observés par mirosopie optique lassique (Fig. 5.1.2 et son histogramme Fig. 5.1.1). Lesontours grossiers des ellules sont extraits ave un seuillage global sur l'image, puis une squelet-tisation permet d'obtenir des ontours �ns pour les ellules (Alg. 2). Quelques règles, adaptées duomptage manuel, permettent de dé�nir les limites des ellules (la frontière appartient-elle à laellule ? Dans e as, omment prendre en ompte l'aire de pixels qui sont dans des frontières om-munes). Cet algorithme est implémenté dans un logiiel utilisé dans ertaines banques de ornée.76 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 5.1. Etat de l'art dans la segmentation des ontoursSeuillage manuel ou automatique;1 Opération de fermeture morphologique sur les ontours;2 Squelettisation des ontours;3Algorithme 2 : Méthode de détetion des ellules sur les images de mirosopie optiquelassique.
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Fig. 5.1.1 � Histogramme de la Fig. 5.1.2. En absisse sont représentés les niveaux de gris, en ordonnée les ourenesde es niveaux de gris.

(a) Extrait d'une image demirosopie optique las-sique de l'endothélium or-néen humain. (b) Binarisation de la Fig. (a)pour le seuil 202.Fig. 5.1.2 � Résultat de la binarisation d'une image de mirosopie optique lassique.
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Chapitre 5. Segmentation IElimination du bruit de fond en mirosopie optique lassique et spéulaireL'utilisation du seuillage permet d'avoir une méthode trés rapide. Cependant, l'intérieur des ellulesontient parfois des zones de même intensité que les bordures. Un seuillage global (appliqué surtoute l'image) est don trop grossier, et les utilisateurs l'ont bien remarqué, ar ils hoisissentmanuellement une zone d'intérêt dans laquelle ils e�etuent l'analyse.Dans les as d'images de mirosopie optique lassique (à la banque de ornées, sur des imagesaquises ex vivo), il est intéressant de remarquer que les images aquises sont de mauvaise qualité,saturées dans les blans par le tehniien qui ainsi devane l'étape de seuillage (Fig. 5.1.1). Il fautaussi noter que son intervention manuelle (pour orriger les bordures des ellules) reste importante.Dérive d'élairementSi ette même méthode est appliquée aux images de mirosopie optique spéulaire (Fig. 5.1.3), ladérive d'élairement empêhe d'obtenir une image binarisée exploitable (Fig. 5.1.3(b)). Quelquestentatives ont été réalisées pour modéliser la dérive d'élairement (notamment de manière linéaire)pour la supprimer et pouvoir utiliser une méthode de binarisation par la suite. Les résultats n'ontpas été onvainquants.

(a) Image de miroso-pie spéulaire de l'en-dothélium ornéen hu-main. (b) Binarisation parseuillage de la Fig. (a)pour le seuil 127.Fig. 5.1.3 � Résultat de la binarisation d'une image de mirosopie optique spéulaire.Des méthodes plus omplexes de détetion des ontours permettent de s'a�ranhir de ette dérived'élairement. Elles sont présentées dans les setions qui suivent.5.1.3 Méthodes plus évoluéesLes méthodes présentées dans es paragraphes utilisent la morphologie mathématique (voir setion4.2). Elles sont onçues de telle manière que la dérive d'élairement n'est plus un problème. Dans78 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 5.1. Etat de l'art dans la segmentation des ontoursla présentation des algorithmes, des paramètres sont mentionnés : par la suite (Chapitre 8), uneétude fera varier es paramètres et déterminera les valeurs les meilleures.Deux algorithmes vont maintenant être présentées en détail, tirés de Vinent and Masters [1992℄et Angulo and Matou [2005℄ .Préisions sur la méthode de Vinent and Masters [1992℄Voii l'algorithme utilisé :Données : Input← Image en niveaux de gris de l'endothélium ornéen.
o← ordre du �ltre alterné séquentiel
h← paramètre pour la h-reonstrutionSorties : Segmentation des ellules.begin1

I ← Filtre alterné séquentiel de Input d'ordre o;2
ρ(I − h)← Reonstrution à niveaux de gris de I par I − h;3
markers← Maxima de ρ(I − h);4
segmentation← watershed ontraint par markers sur l'image Input;5 end6Algorithme 3 : Algorithme de Vinent and Masters [1992℄ pour segmenter les ellules del'endothélium ornéen.Dans l'artile de Angulo and Matou [2005℄ , le �ltre alterné séquentiel est de petit ordre (proba-blement de 2 à 4), et la onstante h est préisée omme étant inférieure à 10 niveaux de gris.Le watershed sur l'image d'origine est suseptible d'introduire beauoup d'erreurs dans le aluldes ontours des ellules, mais l'important ii est de positionner orretement les marqueurs àl'intérieur des ellules (voir Fig. 5.1.4 pour un résultat).
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Chapitre 5. Segmentation I

(a) Image d'origine (b) Image segmentéeFig. 5.1.4 � Exemple de segmentation des ellules par la méthode de Vinent and Masters [1992℄.Préisions sur la méthode de Angulo and Matou [2005℄Cet algorithme a été présenté dans le as des gre�ons ornéens (observation ex vivo en mirosopieoptique lassique). Il a dû être légèrement adapté aux ontraintes de la mirosopie optique spéu-laire, notamment pour les paramètres qui sont liés à la taille des ellules (les hamps d'observationsont di�érents).Le paramètre h de et algorithme orrespond à la méthode de h-reonstrution. La présentationde et algorithme di�ère ii de elle e�etuée dans Angulo and Matou [2005℄ pour rester homogèneave les autres présentations, notamment sur tout e qui est fermeture des ontours. Le �ltre
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Setion 5.1. Etat de l'art dans la segmentation des ontoursgaussien est hoisi de taille 1 pour ne pas avoir un trop grand nombre de paramètres, et aussipare qu'il est plus intéressant d'observer l'in�uene des autres paramètres.Données : Input← Image en niveaux de gris de l'endothélium ornéen.
S1 ← taille d'un élement struturant
S2 ← taille d'un autre élément struturant
u← valeur d'un seuil
t← nombre d'itérations dans l'opération d'aminissement
h← valeur de la h-reonstrutionSorties : Segmentation des ellules.begin1

G← Filtrage gaussien de Input de taille 1;2
I ← Ouverture morphologique de G ave S1;3
T ← Blak-Top-Hat sur I ave S2;4
B ← Binarisation par seuillage sur [u; 255];5
skel← Aminissement de T ave t itérations;6
DM ← Carte des distanes sur skel;7
markers← Extration des maxima régionaux étendus (paramètre h) sur DM ;8
segmentation← Watershed ontraint par markers sur l'inverse de la arte des9 distanes DM ;end10Algorithme 4 : Algorithme de Angulo and Matou [2005℄ pour segmenter les ellules del'endothélium ornéen.Un résultat est présenté sur la Fig. 5.1.5.ConlusionCes méthodes semblent donner de bons résultats. La prohaine setion présente d'autres méthodesqui ont été adaptées au as de l'endothélium ornéen en mirosopie optique spéulaire.
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Chapitre 5. Segmentation I

(a) Image d'origine (b) Image segmentéeFig. 5.1.5 � Exemple de segmentation des ellules par la méthode de Angulo and Matou [2005℄.
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Setion 5.2. Méthodes appliquées aux images de l'endothélium ornéen humain5.2 Méthodes appliquées aux images de l'endothélium ornéen hu-mainLes méthodes présentées dans ette setion ont été reprises et adaptés de travaux déjà publiés.Parmi eux-i, les travaux de Bezerra [2001℄ (des préisions sont apportées dans le paragraphe 5.2.1suivant) sont appliqués à des détetions de joints de grains, et ont été adaptés pour l'oasion auximage de l'endothélium ornéen. De même, Debayle [2005℄ fournit un ensemble d'outils d'analysequi ont donné lieu à des développements spéi�ques pour es images.5.2.1 Les watersheds topologiquesDans une image binaire, une transformation topologique préserve les relations de onnexité entreles objets présents dans l'image. Les opérateurs topologiques proposés par Couprie and Bertrand[1997℄; Bertrand et al. [1997℄ s'appliquent aux images en préservant la topologie de haque oupede l'image, 'est-à-dire de haque setion binaire relative à un seuil de niveau de gris. Les prinipesmathématiques de es opérateurs n'ont pas été présentés dans e manusrit ar ils emmèneraientle leteur trop loin du sujet. Les référenes présentées donnent des expliations laires et détailléessur es outils.L'algorithme proposé par la suite (Alg. 5) est dédié à la segmentation des images de l'endothéliumornéen. Le leteur pourra lire la thèse de Bezerra [2001℄ pour obtenir plus de détails sur lesopérations e�etuées. Les résultats semblent bons et il paraissait intéressant de les faire �gurerdans les omparaisons e�etuées par la suite (au hapitre 8).Données : Input← Image en niveaux de gris de l'endothélium ornéen.
t← nombre d'itérations de l'aminissement
h← paramètre pour le alul des h-maximaSorties : Segmentation des ellules.begin1

a← Aminissement homotopique sur t itérations;2
r ← Restoration de rêtes de a;3
hm← H-minima de r ave le paramètre h;4
wshed← Watershed topologique de hm;5
segmentation← Minima de wshed;6 end7Algorithme 5 : Algorithme de Bezerra [2001℄ pour segmenter les ellules de l'endothéliumornéen. Les outils de la bibliothèque Pink2ont été utilisés.Quelques résultatsUn résultat est présenté à la Fig. 5.2.2.2http://www.esiee.fr/~oupriem/pinkdo/html/index.html
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Chapitre 5. Segmentation I

(a) Image d'origine (b) Image segmentéeFig. 5.2.1 � Exemple de segmentation des ellules par la méthode de Bezerra [2001℄.5.2.2 Méthode GANIP (General Adaptative Neighborhood Image Proessing)Cette méthode utilise les outils mis en plae dans la thèse de Debayle [2005℄. Elle onsiste àdé�nir des voisinages adaptatifs grâe à un paramètre de tolérane m, ii basé sur la luminaneet ave les opérateurs lassiques de traitement d'images (voir paragraphe 4.4). L'algorithme 6est inspiré de Debayle et al. [2006℄, qui présentent une méthode de détetion des ontours desellules de l'endothélium ornéen pour des images de mirosopie optique lassique. Le tempsde alul des opérateurs GAN est plus important que les opérateurs lassiques de morphologiemathématique, ar les voisinages sont alulés pour haque pixel. La méthode présentée reprendle shéma lassique d'un �ltrage suivi d'une détetion des ontours fermés, très prohe �nalementde la méthode Vinent and Masters [1992℄ .Données : Input← Image en niveaux de gris de l'endothélium ornéen
m← paramètre de tolérane
h← paramètre pour les h-maximaSorties : Segmentation des ellules.begin1

If ← GANouverture (paramètre m de tolérane) de Input;2
markers← h-maxima de If ;3
segmentation← Watershed ontraint par markers sur If ;4 end5Algorithme 6 : Méthode de Debayle et al. [2006℄ pour déteter les ellules de l'endothéliumornéen.
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Setion 5.3. ConlusionQuelques résultatsUn résultat est présenté à la Fig. 5.2.2.

(a) Image d'origine (b) Image segmentéeFig. 5.2.2 � Exemple de segmentation des ellules par la méthode de Debayle et al. [2006℄.5.2.3 ConlusionCes méthodes utilisent des outils légèrement di�érents de eux de la morphologie mathématiquelassique, mais ils sont fortement alqués sur la méthode Vinent and Masters [1992℄ .5.3 ConlusionLes méthodes proposées donnent visuellement de bons résultats, e qui sera véri�é quantitativementpar la suite. Il est intéressant de remarquer qu'une struture générique se dégage (voir Alg. 7).Données : Image I de mirosopie spéulaire de l'endothélium ornéen.Sorties : Mosaïque segmentéebegin1 Lissage de l'image;2 Extration des Contours;3 Fermeture des ontours;4 end5Algorithme 7 : Algorithme générique faisant ressortir la struture des algorithmes présentésdans le tableau 8.1.Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 85



Chapitre 5. Segmentation IL'extration des ontours et leur fermeture ne sont pas néessairement des étapes dissoiées. Parexemple, les méthodes Vinent and Masters [1992℄ , Bezerra [2001℄ et Debayle et al. [2006℄ peuventêtre onsidérées omme réalisant une seule étape de détetion et de fermeture des ontours parl'intermédiaire de l'opération de watershed, alors que la méthode Angulo and Matou [2005℄ réalisetout d'abord une détetion des ontours, puis leur fermeture.Le hapitre suivant ontient la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ pour réaliser la segmentation desellules de l'endothélium ornéen. La détetion des ontours sera présentée dans la première setion,et des méthodes dont le but est de fermer les ontours seront proposés. Le meilleur ompromis seraprésenté en onlusion.
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CHAPITRE6 Segmentation II André SuarèsLe désordre est bien plus puissant quand il s'or-ganise.SOMMAIRE6.1 Méthode de détetion des ontours . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 886.1.1 Présentation de la méthode . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 886.1.2 Expliations détaillées sur le fontionnement de la méthode . . . . . . . . 916.1.3 Que faire des ontours détetés ? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 956.2 Méthodes �Gestalt� de fermeture des ontours . . . . . . . . . . . . . . 956.2.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 956.2.2 Groupement par ontinuation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 966.2.3 Groupement par proximité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1006.2.4 Mélange de proximité et de ontinuation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1026.2.5 Limitation régionale de la fermeture . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1056.2.6 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1056.3 Fermeture des ontours par la méthode du tensor voting . . . . . . . 1066.3.1 Commentaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1066.4 Ligne de partage des eaux et artes de distanes . . . . . . . . . . . . 1086.4.1 Présentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1086.4.2 Commentaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1096.5 Algorithme proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1106.6 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112La première setion propose la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ permettant d'améliorer la seg-mentation en tirant partie de la struture partiulière du réseau ellulaire. Les ontours détetésne sont pas parfaits et doivent être fermés, 'est pourquoi les setions suivantes présentent desmanières les fermer.Dans un premier temps, des méthodes élémentaires basées sur les prinipes de la théorie de laGestalt sont proposées ; elles seront utilisées par la suite pour tester et véri�er informatiquement
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Chapitre 6. Segmentation IIle omportement attendu dans la fermeture. Puis, des tehniques onnues sont détaillées : uneméthode utilisant le tensor voting et un autre basé sur une arte de distanes et un watershed.En onlusion, la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ est présentée.6.1 Méthode de détetion des ontoursCette setion présente la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ onernant la détetion des ontours desellules de l'endothélium ornéen humain. Elle reprend les éléments les plus e�aes observés dansles méthodes préédentes et les améliore en prenant en ompte les partiularités de l'endothéliumornéen observé en mirosopie spéulaire.6.1.1 Présentation de la méthodeLa détetion des marqueurs des ellules est onditionnée par la détetion des ontours de manièreorrete. Cette notion est à préiser. En e�et, il vaut mieux obtenir une mosaïque inomplèteplut�t que sur-segmenter les ontours. Des ontours détetés alors qu'ils ne orrespondent pas àde réels ontours de ellules (faux-positifs) vont introduire des marqueurs supplémentaires et donune sur-segmentation de l'image (voir par exemple la méthode Angulo and Matou [2005℄ ).L'algorithme présenté (Alg. 8) est dérivé d'une méthode permettant de déteter les ontours dansdes alliages d'aluminium (Chazallon and Pinoli [1997℄), ainsi que des méthodes présentées dans lesparagraphes préédents (Vinent and Masters [1992℄ et Angulo and Matou [2005℄ ). Dans l'algo-rithme de Chazallon et Pinoli, l'ensemble onneté le plus important est onservé (l'ensemble depixels onnetés qui est le plus important en nombre), e qui permet d'éliminer le bruit de fond(à l'intérieur des grains). Cei n'est pas souhaitable dans le as des ornées, ar par expériene,beauoup de bordures non onnetées à l'ensemble prinipal sont éliminées, e qui peut onduireà supprimer des ellules entières.Pour améliorer la détetion des ontours et éliminer les fausses détetions (à l'intérieur des ellules),l'algorithme suivant (Alg. 8) tire parti de la struture de l'endothélium ornéen humain (observéen mirosopie optique spéulaire) : les bordures des ellules sont linéaires. C'est pourquoi l'étaped'ouverture par des segments dans toutes les diretions est primordiale. Elle permet de onserveruniquement les parties retilignes des bordures des ellules. Quelques résultats sont présentés Fig.6.1.5, page 94.Par la suite, ette méthode sera présentée omme la détetion des ontours de la méthodeGavet and Pinoli [2007℄ (et référenée dans les �gures omme�Contours Gavet and Pinoli [2007℄ �). La méthode Gavet and Pinoli [2007℄ globale sera présentéeà la �n de e hapitre.
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Setion 6.1. Méthode de détetion des ontoursDonnées : Image I de mirosopie spéulaire de l'endothélium ornéen.
o← ordre du �ltre alterné séquentiel
ts ← longueur de segments
s1 ← taille d'un élément struturantSorties : Mosaïque segmentéebegin1

fas← Filtre Alterné Séquentiel de I d'ordre o;2
r ← I − fas;3
s← Union des ouvertures par des segments de taille ts sur r;4
f ← Fermeture de s par un élément struturant de taille s1;5
skel← Squelettisation de f ;6 end7Algorithme 8 : Algorithme �Contours Gavet and Pinoli [2007℄ � de détetion des ontoursdes ellules sur les images de l'endothélium ornéen issues de la mirosopie spéulaireGavet et al. [2007℄; Chazallon and Pinoli [1997℄. Voir Fig. 6.1.1 pour une illustration de etalgorithme.L'algorithme est illustré Fig. 6.1.1, puis détaillé dans les pages suivantes.
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Chapitre 6. Segmentation II
Filtre
Alterné
Séquentiel

Calcul de résidu

Seuillage

Fermeture Squelettisation

Union des ouvertures
par des segments

Fig. 6.1.1 � Illustration de la détetion des mosaïques par l'algorithme 8. Par la suite, et algorithme sera présentéomme la détetion des ontours de la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ (et noté �Contours Gavet and Pinoli [2007℄�). Il sera omplété par une méthode de fermeture des ontours (Alg. 15).
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Setion 6.1. Méthode de détetion des ontours6.1.2 Expliations détaillées sur le fontionnement de la méthodeCalul du résiduLe alul du résidu est une manière de faire une extration des rêtes en exploitant les partiula-rités du �ltre alterné séquentiel utilisé. Il est insensible à la dérive d'élairement du fait du �ltrealterné séquentiel. Le seuillage permet d'obtenir une information binaire, très bruitée, mais qui vi-suellement est satisfaisante : le bruit orrespond à des tahes, alors que les bordures sont linéaireset onnetées.

(a) Image d'origine. (b) Résultat du �ltre alternéséquentiel. () Résidu : di�érene pixelà pixel entre l'image �ltréeet l'image d'origine, suiviepar une binarisation.Fig. 6.1.2 � Résultat du �ltre alterné séquentiel et du alul du résidu seuillé sur l'image d'origine (a).
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Chapitre 6. Segmentation IIUnion des ouvertures par des segmentsCette opération est basée sur le fait que les bordures des ellules de l'endothélium ornéen humainobservées en mirosopie spéulaire apparaissent omme des segments de droites. Cette opérationmorphologique permet de onserver es segments de droites (en majorité) (voir Fig. 6.1.3).

(a) Union de l'ouverture pardes segments. (b) Fermeture.Fig. 6.1.3 � Résultat de l'union des ouvertures par des segments puis de la fermeture morphologique.L'opération de fermeture qui suit permet de �ltrer e résultat pour éliminer au �nal le bruit quise trouve à l'intérieur des ellules. L'image obtenue, binaire, dessine lairement (d'un point de vuevisuel) les ontours des ellules à déteter.
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Setion 6.1. Méthode de détetion des ontoursSquelettisationLa dernière étape de et algorithme onsiste à squelettiser les bordures. A partir de et instant,deux solutions sont possibles : soit réaliser un pruning (qui signi�e élagage, permettant d'éli-miner les barbules qui perturbent le squelette, pour ne onserver que les parties �prinipales�,voir Fernández-Vidal and Malandain [1996℄; Malandain and Fernández-Vidal [1998℄), soit ne pasle faire pour onsidérer que ertaines informations intéressantes se trouvent dans es barbules etpeuvent aider à une fermeture des ellules.Le hoix a été fait de onserver toutes les informations pour se onentrer au maximum sur lafermeture des ellules. Nous reviendrons plus tard pour le ommenter.

(a) Squelettisation. (b) A�hage du squeletteen surimpression. () Image d'origine.Fig. 6.1.4 � Résultat de la squelettisation.Quelques résultatsLa page suivante présente quelques résultats de et algorithme.
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Chapitre6.SegmentationII
(a) Image d'origine (b) Détetion desontours () Image d'origine (d) Détetion desontours

(e) Image d'origine (f) Détetion desontours (g) Image d'origine (h) Détetion desontoursFig. 6.1.5 � Quelques images d'endothélium ornéen humain ainsi que la détetion des ontours des ellules par l'algorithme présenté (Alg. 15).
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Setion 6.2. Méthodes �Gestalt� de fermeture des ontours6.1.3 Que faire des ontours détetés ?La méthode présentée donne de bons résultats, mais elle n'est pas �nalisée, ar les ontours ne sontpas fermés. Quelques méthodes de fermeture des ontours vont être présentées dans les setionssuivantes, partant des prinipes élémentaires de la théorie de la Gestalt, pour aller jusqu'à des mé-thodes utilisant des opérateurs de traitement d'images lassiques (arte de distanes et watersheds,ainsi que la méthode de tensor voting).En �n de e hapitre, la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ globale sera présentée.6.2 Fermeture des ontours par des méthodes issues de la théoriede la GestaltEn tant que non expert, tout un haun est apable (plus ou moins) de reonnaître et de ompterles ellules dans les images de l'endothélium ornéen. Les triangles de Kanisza font partie des

Fig. 6.2.1 � Triangle de Kanizsa�gures élèbres qui illustrent bien le fait que tout le monde perçoit un triangle qui n'est en réalitépas dessiné. Cependant, l'ordinateur ne peut pas se ontenter d'image inomplètes. Il a besoin deontours fermés.La Théorie de la Gestalt présentée préédemment (setion 3.2) propose des prinipes simples degroupement et de fermeture des objets et des ontours. Les paragraphes suivants présentent desalgorithmes élémentaires qui mettent en oeuvre es prinipes. Par la suite, es algorithmes serontévalués sur des objets simples, des mosaïques synthétiques et des mosaïques réelles au hapitre 8ave les ritères de dissimilarité mis en plae au hapitre 7.6.2.1 IntrodutionDans la setion préédente, il a été montré dans la méthode que nous proposons (Alg. 8) que lesontours détetés ne forment pas des ellules fermées. Les portions de es ontours seront désormaisappelés fragments. Plus préisément, un fragment est une partie retiligne d'un ontour ; il présentedon deux extrémités et une diretion (deux tangentes aux extrémités).Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 95



Chapitre 6. Segmentation II

Fig. 6.2.2 � Bien que la ellule hexagonale ne soit pas fermée, elle est tout de même perçue par tout un haun.Ces informations sont utilisées pour réaliser la prolongation par ontinuation (paragraphes 6.2.2et 6.2.2) et par proximité (paragraphe 6.2.3).Cependant, les mosaïques réelles ne sont pas dans la on�guration dérite : il faut don en vetoriserles ontours pour obtenir des fragments.Vetorisation des ontoursD'une manière théorique, les fragments qui peuvent être utilisés peuvent très bien être d'autresobjets que des segments, omme par exemple des ars de erles ou des moreaux de fontionssplines. L'important dans l'implémentation des prinipes de la théorie de la Gestalt est que esobjets présentent une extrémité et une diretion de ontinuation alulable (non néessairementune ontinuation en ligne droite).Cependant, il y a peu d'intérêt à introduire des objets trop omplexes, tout d'abord pare quela pereption visuelle réalise une approximation similaire à la vetorisation par des segments, etensuite pare que les bordures des ellules de l'endothélium ornéen sont des segments.Il existe un grand nombre de méthodes de vetorisation de ourbes (appelées aussi approximationpolygonales, voir Debled-Rennesson et al. [2005℄; Brimkov et al. [2007℄; Coeurjolly et al. [2007℄),basées sur des prinipes similaires : un ritère d'erreur (une distane) entre le segment et la ourbeapproximée est évalué. La vetorisation autorise un seuil maximal pour e ritère d'erreur. Lessegments approximent don la ourbe à une tolérane près.L'algorithme utilisé dans nos travaux est elui proposé par Rosin and West [1989℄ et implémentédans la bibliothèque C++ QGAR (http://www.qgar.org).6.2.2 Groupement par ontinuationLes fragments sont groupés (au sens de la Gestalt) par des fragments virtuels, ii par ontinuation.Ce paragraphe présente un moyen élémentaire de tester le fontionnement algorithmique de eprinipe.Un angle de 30° est hoisi omme l'angle limite de ontinuation (Field et al. [1993℄; Mullen et al.[2000℄) de manière un peu arbitraire, un angle de 20° étant parfois ité (Bex et al. [2001℄). Si le frag-96 Yann GAVET, ENSMSE
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Setion 6.2. Méthodes �Gestalt� de fermeture des ontoursment virtuel (elui qui relierait les deux extrémités des fragments réels) forme des angles inférieursà 30° ave haque fragment réel, alors les deux fragments réels sont groupés par ontinuation.
Fig. 6.2.3 � Prinipe du ritère de ontinuation de deux fragments. Lorsque l'angle formé par les fragments réels(en traits ontinus épais) et le fragment virtuel (en trait disontinu) est inférieur à 30° (le seteur angulaire est de60°), le ritère de ontinuation s'applique. Les deux fragments réels sont prolongés par ontinuation.Auune notion de distane (même relative) n'est utilisée. Ainsi, des fragments petits devant le trouà fermer sont groupés de la même façon que des fragments grands par rapport au trou.Prolongation de fragments vers des points : ontinuation faibleEn dégradant légèrement le ritère préédent (la ontrainte angulaire sur un fragment est sup-primé), les fragments peuvent se prolonger vers des points (vers des extrémités de fragments).Puisque e ritère est visuellement moins important que le ritère de ontinuation de deux frag-ments, l'angle est limité à 5°1. Cei permet d'avoir moins de andidats potentiels pour la ontinua-tion faible.Le ritère de ontinuation faible est onsidéré omme un a�aiblissement du ritère de ontinuation,ar e dernier doit véri�er deux onditions angulaires symétrique, alors que la ontinuation faiblene respete qu'une ondition angulaire.
Fig. 6.2.4 � Prinipe du ritère de ontinuation d'un fragment vers un point (appelé ontinuation faible). Alors quela ontinuation est un ritère symétrique (du point de vue des fragments réels), la ontinuation faible n'applique leritère angulaire que d'un seul �té ; l'angle utilisé est ramené à 5°.La ontinuation et la ontinuation faible sont des ritères di�érents. Si les angles utilisés étaientidentiques, la ontinuation impliquerait la ontinuation faible ; e n'est ependant pas le as.1Cet angle a été �xé expérimentalement à 5° d'une part pare qu'il fallait un angle inférieur à l'angle utilisé pourla ontinuation, qui est de 30°, et d'autre part pare qu'il a été onstaté qu'un angle plus important reliait tropde points. En e�et, puisqu'un seul angle sert à e ritère, tous les points qui se trouvent dans le �ne d'angle ausommet 2 × 30 degrés sont reliés.Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 97



Chapitre 6. Segmentation IIAlgorithmeL'algorithme qui permet de tester la ontinuation (de même que la ontinuation faible) reherhede manière exhaustive tous les fragments qui satisfont le ritère angulaire (Fig. 6.2.3 et 6.2.4).Données : Input← Mosaïque.Sorties : Mosaïque reonstruite par ontinuation ou ontinuation faible.begin1 pour haque Extrémité faire2 Reherher tous les fragments virtuels dans la ontinuation ou dans la ontinuation3 faible.�n4 end5Algorithme 9 : Reherhe des fragments virtuels par ontinuation ou ontinuation faible.L'algorithme utilisé pour la ontinuation faible est identique, à part pour le ritère angulairequi est a�aibli.Cet algorithme teste la ontinuation (ou la ontinuation faible) sur tous les ouples de fragmentsréels.Résultats et ommentairesLa ontinuation semble intéressante, mais il est évident en observant les résultats sur les ornéesréelles que le fait de ne pas prendre en ompte la distane engendre des fragments virtuels en tropgrande quantité et qui ne orrespondent pas à une réalité visuelle. Cei est d'autant plus marquantque es fragments se roisent de temps en temps : pour pallier e problème, il est possible d'interdireles roisements de fragments virtuels, omme présenté dans la Fig. 6.2.5 (les fragments virtuels seroisent et ne sont pas limités par e qui visuellement pourrait être onsidéré omme une ellule).La notion de distane relative est don importante, e qui nous amène ainsi à tester le prinipe deproximité.
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Setion 6.2. Méthodes �Gestalt� de fermeture des ontours

(a) Mosaïque d'origine. (b) Fermeture par ontinuation dela mosaïque (a) () Fermeture par ontinuationfaible de la mosaïque (a)Fig. 6.2.5 � Résultats de la ontinuation et de la ontinuation faible appliqués à la fermeture de la mosaïque (a). Lesextrémités ainsi que les fragments virtuels issus de la prolongation par ontinuation ou par ontinuation faible sontreprésentés en bleu. Les ontours d'origine (présents dans l'image (a)) sont représentés en rouge s'ils dé�nissent unefrontière entre deux ellules, et en vert s'ils sont intérieurs à une ellule. Les niveaux de gris permettent uniquementde di�érenier les ellules.
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Chapitre 6. Segmentation II6.2.3 Groupement par proximitéPour tester l'e�et de la proximité, il faut utiliser une distane. La distane la plus naturelle est ladistane eulidienne. Nous introduirons par la suite une distane géodésique sur les images réelles.Points non reliésPour mettre en plae la proximité et ne pas obtenir des fragments virtuels inutiles, nous introduisonsla notion de point relié. Un point est relié à un autre s'il existe au plus deux fragments réels (etau moins un) qui les onnetent (voir Fig. 6.2.6). Il est intéressant de noter que, si les fragmentssont des segments, ette notion ne rentre pas en ompte dans le groupement par ontinuation arette on�guration géométrique n'est tout simplement pas possible dans e as (voir Fig. 6.6(a)).
(a) Les points A et C ne sont pasreliés : 3 fragments les onnetent. (b) Les points A et B sont reliés : 2fragments les onnetent.Fig. 6.2.6 � Les points sont onsidérés omme reliés (b) ou non reliés (a) suivant le nombre de fragments qui lesonnetent.AlgorithmePour véri�er le prinipe de proximité, tous les ouples d'extrémités sont testés, et seul le fragmentvirtuel le plus petit est onservé pour une extrémité donnée (voir Alg. 10).Données : Input← Mosaïque.Sorties : Mosaïque reonstruite par proximité.begin1 pour haque Extrémité e1 faire2 Reherher l'extrémité e2 la plus prohe et non reliée à e1;3 dé�nir ainsi un fragment virtuel;4 �n5 end6 Algorithme 10 : Reherhe des fragments virtuels par proximité.Résultats et ommentairesCet algorithme (Alg. 10) permet de trouver un fragment pour haque extrémité, il n'y a pas deritère permettant de savoir si une extrémité doit rester isolée. Cei peut permettre de trouver desfragments virtuels qui, tout omme dans la ontinuation et la ontinuation faible, se superposentà la mosaïque ou aux autres fragments. De plus, les diretions semblent souvent mal hoisies (ellesvont parfois à l'enontre de la diretion donnée par la mosaïque à l'extrémitée onsidérée, don àl'enontre du prinipe de ontinuation, voir Fig. 6.2.7).
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Setion 6.2. Méthodes �Gestalt� de fermeture des ontours

(a) Mosaïque d'origine. (b) Fermeture par proximité de lamosaïque (a)Fig. 6.2.7 � La proximité est utilisée pour fermer les ontours de la mosaïque (a) (identique à elle de la Fig. 6.2.5).Le même ode ouleur est utilisé.
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Chapitre 6. Segmentation II6.2.4 Mélange de proximité et de ontinuationCes premières expérienes montrent (voir aussi Kubovy and Gepshtein [2000℄) que les prinipes deontinuation et de proximité doivent être utilisés onjointement.La première idée qui vient à l'esprit est de limiter les fragments trouvés par ontinuation au pluspetit fragment (pour haque extrémité onsidérée, omme dans l'algorithme 10 qui reherhe lesfragments virtuels par proximité). Cela n'est toutefois pas su�sant, ar des fragments ontinuentà traverser des ellules.Introdution d'une distane géodésiqueVoii une méthode mélant la ontinuation et la proximité.Il s'agit de trouver le plus ourt hemin géodésique entre deux extrémités (Ikonen and Toivanen[2005℄; Ikonen [2006℄), un peu à la manière de Coquerez et al. [1995℄ (voir paragraphe 4.5.3).Cependant, la distane utilisée permet de s'a�ranhir des informations des niveaux de gris (lors-qu'elles sont absentes, voir par exemple Fig. 6.2.8) pour être équivalente à la distane de hanfreinsur les images binaires (Borgefors [1986℄). Le terme géodésique est employé ii dans le sens où ettedistane onsidère le niveau de gris omme une élévation et l'image omme une surfae. Il est ànoter qu'il n'y a pas de raison partiulière pour onsidérer que les niveaux de gris sont de mêmedimension physique que les déplaements dans le plan de dé�nition de l'image.La distane utilisée est dé�nie uniquement dans un voisinage V8 (une distane globale est aluléede prohe en prohe ave un masque de hanfrein, voir Fouard [2005℄; Fouard and Malandain[2005℄). Le niveau de gris G d'un pixel x est omparé à elui du pixel entral p (au entre duvoisinage).
d(p, x) =

{ √

α | G(p)−G(x) |2 +a2, x ∈ V4(p)
√

α | G(p)−G(x) |2 +b2, x ∈ V8(p) \ V4(p)Les valeurs a ≈ 0.95509 et b ≈ 1.36930 permettent d'approher au mieux la distane eulidienneave une transformée en distane (voir Borgefors [1986℄). Le paramètre α indique que les niveauxde gris et le support spatial n'ont pas les mêmes dimensions.AlgorithmeAinsi, pour une extrémité donnée, le fragment virtuel qui la prolonge est le plus ourt hemin versl'extrémité la plus prohe en utilisant ette même distane (Alg. 11).Résultats et ommentairesLe problème de superposition des fragments virtuels se pose toujours puisqu'il n'y a pas de limi-tation absolue de la distane, mais bien une limitation relative. En e qui onerne les fragmentstrouvés, ils sont bien en adéquation ave l'image d'origine, et don visuellement satisfaisants.Mais les faux positifs (les fragments virtuels trouvés alors qu'ils ne devraient pas l'être) sont enoretrop nombreux. Pour les limiter, une ou des notions régionales (qui orrespondent à une distaneabsolue. A ne pas onfondre ave des paramètres de formes.) sont introduites dans les algorithmes.102 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 6.2. Méthodes �Gestalt� de fermeture des ontours

(a) Image de l'endothéliumornéen. (b) Plus ourt hemin géo-désique entre deux points(les points extrémités duhemin).Fig. 6.2.8 � Plus ourt hemin entre deux points de l'image (a). Ce plus ourt hemin a tendane à suivre les �lignesde niveau� de gris.
Données : Input← Mosaïque.Sorties : Mosaïque reonstruite par ontinuation géodésique.begin1 pour haque Extrémité faire2 Reherher l'extrémité la plus prohe de manière géodésique;3 Dé�nir ainsi un fragment virtuel;4 �n5 end6 Algorithme 11 : Reherhe des fragments virtuels par ontinuation géodésique.
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Chapitre 6. Segmentation II

(a) Mosaïque d'origine. (b) Fermeture par ontinuationgéodésique de la mosaïque (a)Fig. 6.2.9 � La ontinuation géodésique est utilisée pour fermer les ontours de la mosaïque (a) (identique à elledes �gures préédentes Fig. 6.2.5 et 6.2.7). Les fermetures sont présentées en rouge, et les ontours de la mosaïqued'origine en vert.
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Setion 6.2. Méthodes �Gestalt� de fermeture des ontours6.2.5 Limitation régionale de la fermeturePour limiter les fragments virtuels qui se superposent à la mosaïque, eux-i sont ontraints àrester dans une zone qui orrespond à une région (issue d'une labellisation, méthode appelée aussiétiquetage, qui onsiste à assoier un unique identi�ant à haque zone onnetée). Ainsi, uneextrémité ne pourra être reliée par un fragment virtuel qu'à une autre extrémité présente dans lamême région (Fig. 6.2.5 et 6.2.7, Alg. 12).Data : Input← Mosaïque.Result : Mosaïque reonstruite.begin1 Segmenter les régions (labellisation) ;2 foreah Région do3 Réaliser la fermeture selon les prinipes de ontinuation, ontinuation faible ou4 proximité.end5 end6 Algorithme 12 : Limitation de la reonstrution de la mosaïque à haque région.Ce ritère limite fortement les fausses fermetures lorsque les régions sont prohes de la réalité d'uneellule (lorsqu'elles ontiennent peu de fragments à fermer), mais les bords de l'image ontiennentbeauoup de fragments à fermer, et engendrent don tout de même beauoup d'erreurs.6.2.6 ConlusionLes prinipes de la théorie de la Gestalt sont attirants, ar simples, mais semblent avoir deslaunes lorsqu'ils sont testés de manière élémentaire (indépendamment les uns des autres). Ceslaunes seront mises en évidene au hapitre 8 dans la présentation de tests sur des mosaïquessynthétiques.Les setions suivantes présentent des méthodes plus reherhées permettant de réaliser la fermeturedes ontours. Tout d'abord, le tensor voting permet de prendre en ompte la ontribution deontinuation de haque élément des fragments (et non plus seulement des extrémités). Ensuite, laméthode basée sur la arte des distanes et le watershed prend en ompte aussi bien le prinipede ontinuation que elui de proximité.
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Chapitre 6. Segmentation II6.3 Fermeture des ontours par la méthode du tensor votingL'algorithme suivant (Alg. 13) est tiré des méthodes de tensor voting (voir paragraphe 4.5.6). Ilpermet de fermer les ontours (déjà détetés). Conrêtement, la détetion des ontours sera réaliséepar la méthode présentée au paragraphe 6.1.1 (Alg. 8, page 89).Données : Input← Contours détetés sur une image de l'endothélium ornéen humain
σ : éhelle d'analyse
c : ontr�le la déroissane ave la ourbure (voir Tong et al. [2004℄).Sorties : S : image squelettisée ave les ontours fermés.begin1

Tinit ← Initialisation de l'image;2
T ← Vote des tensors (et alul de saillane λmax − λmin);3
F ← Filtre gaussien sur la saillane;4
B ← Seuillage automatique (méthode de Otsu);5
S ← Squelettisation;6 end7Algorithme 13 : Méthode de Guy and Medioni [1993℄ pour fermer les ontours, appliquéeaux ellules de l'endothélium ornéen.6.3.1 CommentairesLes résultats sont intéressants, mais l'élément limitant apparaît tout de suite : la longueur duhamp d'extension est primordiale (en fait, 'est le moment à partir duquel les tenseurs deviennentnégligeables). Un hamp trop ourt ne permet pas de fermer les trous trop importants, tandis qu'unhamp trop long peut engendrer une sur-segmentation ainsi qu'une déformation des ontours.Une solution pourrait être d'appliquer ette fermeture des ontours itérativement et en utilisant unepetite longueur de hamp d'extension, mais ela pourrait engendrer une déformation des ontoursobtenus (Wei [2005℄).La �gure suivante (Fig. 6.3.1) montre un résultat utilisant ette méthode de fermeture sur desontours détetés par l'algorithme 8.On onstate que lorsqu'un seul fragment est présent, la fermeture n'est pas e�etuée : il faut bien laontribution de deux fragments pour que la fermeture s'opère, omme dans notre implémentationdu prinipe de ontinuation.La méthode présentée dans la setion suivante permet de s'a�ranhir de e problème.

106 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 6.3. Fermeture des ontours par la méthode du tensor voting

(a) Image d'origine (b) Image segmentéeFig. 6.3.1 � Exemple de segmentation des ellules par la méthode du tensor voting. Le résultat obtenu est intéres-sant, bien qu'à ertains endroits il semble qu'il aurait été possible de faire mieux.
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Chapitre 6. Segmentation II6.4 Ligne de partage des eaux et artes de distanes6.4.1 PrésentationLa ligne de partage des eaux (voir paragraphe 4.2.6) permet de segmenter une image en obtenantdes bassins versants. Elle permet don de trouver des régions fermées. Le problème lassique lorsqueette méthode est utilisé sur une image, généralement bruitée, est la sur-segmentation (Fig. 6.4.1).En e�et, les marqueurs généralement utilisés sont alulés en utilisant l'opérateur de gradient, etelui-i est très sensible au bruit.

(a) Image originale (b) Sur-segmentation desellules par watershedFig. 6.4.1 � Illustration de la sur-segmentation par l'algorithme du watershed.Ce problème peut être ontourné en utilisant des marqueurs bien séletionnés. Ces marqueurssont plaés haun dans une ellule (supposée). Pour les déteter, on utilise les informations déjàalulées sur les bordures des ellules.En supposant que les bordures détetées ne ontiennent pas de faux positifs (e qui a été détetéest e�etivement une bordure de ellule), une arte de distanes eulidienne (Fig. 6.4.2, voir aussiCuisenaire [1999℄; Rosenfeld and Pfaltz [1966℄), à partir du squelette des bordures déteté, permetde repérer les entres supposés des ellules (en prenant le maximum loal de la arte de distanes).Ces points seront utilisés omme marqueurs (Alg. 14).
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Setion 6.4. Ligne de partage des eaux et artes de distanes

(a) Image originale (b) Extration des ontourssur l'image et squelettisationde eux-i () Carte de distanes à par-tir des ontours de l'imageFig. 6.4.2 � La arte des distanes est alulée à partir du squelette des ellules (voir 4.3).Données : Image de la détetion des bordures de ellules (méthode quelonque)Sorties : Segmentationbegin1 Carte de distanes sur les bordures des ellules;2 Marqueurs ← Maxima loaux dans la arte des distanes;3 Watershed-Contraint par Marqueurs sur l'inverse de la arte des distanes;4 end5Algorithme 14 : Fermeture des ontours par ligne de partage des eaux ontrainte. Lesmarqueurs sont les maxima loaux de la arte des distanes alulée à partir du squelette desbordures des ellules.6.4.2 CommentairesCette méthode est bien une méthode de fermeture des ontours, ar l'opération de watershed surl'inverse de la arte des distanes impose ertaines frontières (elles qui ont permi de aluler laarte des distanes, si 'est un squelette �n).En prenant le maximum de la arte des distanes, ette méthode introduit indiretement unenotion de proximité. Finalement, elle est une synthèse des prinipes de ontinuation et de proximitéproposés dans la théorie de la Gestalt.
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Chapitre 6. Segmentation II6.5 Algorithme proposéVoii don l'algorithme en entier (Alg. 15), depuis la détetion des ontours jusqu'à la fermeture.On remarque qu'il suit le déoupage générique présenté au hapitre préédent (Alg. 7) et sépare ladétetion des ontours de leur fermeture. La 6.5.1 présente en image et algorithme.Données : Image I de mirosopie spéulaire de l'endothélium ornéen.
o← ordre du �ltre alterné séquentiel
ts ← longueur de segments
s1 ← taille d'un élément struturantSorties : Mosaïque segmentée MRbegin1

fas← Filtre Alterné Séquentiel de I d'ordre o;2
r ← Calul du résidu I − fas;3
s← Union des ouvertures par des segments de taille ts sur r;4
f ← Fermeture de s par un élément struturant de taille s1;5
skel← Squelettisation de f ;6
dm← Carte de distanes sur les bordures des ellules;7
M ← Maxima loaux dans la arte des distanes;8
MR ← Watershed-Contraint par M sur l'inverse de la arte des distanes dm;9 end10Algorithme 15 : Algorithme de Gavet and Pinoli [2007℄ de segmentation des ellules sur lesimages de l'endothélium ornéen issues de la mirosopie spéulaire.
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Setion6.5.Algorithmeproposé

(a) Image d'origine. (b) Filtre alterné sé-quentiel d'ordre 5. () Résidu. (d) Union des ouver-tures par des seg-ments. (e) Fermeture.

(f) Squelettisation. (g) Carte de dis-tanes. (h) Maxima loauxde la arte des dis-tanes (marqueurs). (i) Watershedontraint par lesmarqueurs. (j) Résultat de lasegmentation.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 II6.6 ConlusionLes méthodes présentées obtiennent des résultats intéressants sur les images de mirosopie spé-ulaire de l'endothélium ornéen. Ces résultats seront omparés au hapitre 8.Néanmoins, quelques points négatifs ressortent (omme la superposition des fragments virtuelspar exemple), qui tendent à suggérer que les prinipes de la théorie de la Gestalt demeurent desprinipes théoriques : e sont des prinipes qu'il faut essayer de retrouver dans les algorithmes,mais ils ne sont pas utiles indépendamment les uns des autres.La fermeture des ontours par la méthode du tensor voting est séduisante. Quelques launes ontété onstatées, par exemple sur la taille du hamp d'extension, qui font que seuls les trous les pluspetits seront fermés, ou sur le fait qu'il semble que la fermeture ne s'opère bien que lorsque lesfragments sont l'un en fae de l'autre (là où le prinipe de ontinuation fontionne bien).Les algorithmes basés sur des lignes de partage des eaux donnent visuellement des résultats satis-faisants. Cei s'explique par l'importane des ontours fermés pour la pereption visuelle. D'autrepart, es mêmes algorithmes utilisent pour marqueurs les entres des ellules, et e faisant, fontintervenir une notion de proximité (et de région) dans la fermeture des ellules (voir par exempleLohmann [1995℄ pour un algorithme utilisant les propriétés des skiz et des artes de distanes).Visuellement, notre préférene se porte sur les algorithmes utilisant un watershed. Cependant, lefait que les segmentations obtenues soient beauoup plus propres (les ellules sont fermées et il n'ya plus les barbules présentes dans les autres algorithmes) peut perturber notre jugement. C'estpourquoi les hapitres suivants vont tout d'abord présenter des méthodes pour évaluer quantita-tivement les résultats et appliquer es outils sur les di�érents algorithmes présentés, ainsi que surl'algorithme suivant, synthèse de notre étude.
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CHAPITRE7Evaluation de la segmentation : ritères dedissimilarité R. W. Hamming1It is better to solve the right problem the wrongway than to solve the wrong problem the rightway.SOMMAIRE7.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1147.1.1 Mesure de la fermeture d'une forme trouée . . . . . . . . . . . . . . . . . 1147.2 L'expert omme méthode de référene . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1147.2.1 Appliation aux mosaïques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1167.3 Quelques méthodes d'évaluation supervisée . . . . . . . . . . . . . . . . 1167.4 Notion de distane . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1177.4.1 Distane de Hausdor� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1177.4.2 Distane de la di�érene symétrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1187.5 Toléranes dans les distanes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1197.5.1 Extension de la distane de Hausdor� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1197.5.2 Critère de dissimilarité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1207.6 Distanes, mesures et vision humaine . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1227.7 Critère de dissimilarité adaptatif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1247.8 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125Ce hapitre présente les outils utiles pour valider les résultats de segmentations. Partant de dis-tanes, nous verrons �nalement qu'il faut supprimer ertaines propriétés pour rester en aord avela pereption visuelle et dé�nir ainsi des ritères de dissimilarités. Ils seront appliqués au hapitresuivant pour omparer les di�érentes méthodes de segmentations et de fermetures proposées.1Inventeur d'un ode de orretion d'erreur utilisant la distane de Hamming appelée parfois distane de ladi�érene symétrique. 113



Chapitre 7. Evaluation de la segmentation : ritères de dissimilaritéCe hapitre présente des ritères de dissimilarité permettant d'évaluer quantitativement la qualitédes segmentations. Ces outils sont basés sur les prinipes de la pereption et permettent d'introduireles séries de tests e�etués au hapitre 8.7.1 IntrodutionEn traitement d'image, la segmentation est une proédure qui permet de dégager les élémentsintéressants de l'image (expliquée mathématiquement au paragraphe 7.3). Ainsi, la réation de lamosaïque ornéenne est une segmentation de l'image.Evaluer quantitativement le résultat d'une segmentation n'est pas une a�aire simple. Si la segmen-tation se dé�nit par un partitionnement de l'image en zones d'intérêts, il onvient don de dé�nirl'intérêt de �l'analyseur�, qui peut être indépendant de l'image. Par exemple, lorsque l'ophtalmolo-giste observe le fond de l'÷il (Fig. 7.1.1), il regarde les vaisseaux d'une part, mais il regarde aussile nerf optique (papille). Un algorithme qui va segmenter les artères et les veines donnera une sorted'arboresene, tandis que la papille sera représentée approximativement par un erle.Pour évaluer la segmentation, il faut savoir e qui est herhé et le fournir d'une manière ou d'uneautre à la méthode d'évaluation. Si elle-i est programmée pour obtenir seule ette information(as d'une évaluation non supervisée), le ritère de omparaison est biaisé puisque l'évaluationpeut être adaptée à la méthode utilisée pour obtenir la segmentation. Pour évaluer une méthode,il est don préférable d'utiliser une référene indépendante de elle-i.7.1.1 Mesure de la fermeture d'une forme trouéePour terminer l'introdution, e paragraphe présente une mesure adaptée à l'évaluation des formesfragmentées.La mesure de la fermeture proposée dans Elder and Zuker [1994℄ est une omparaison d'un sti-mulus (par exemple une mosaïque M) ontenant des trous ave un stimulus d'origine (la mosaïquenon trouée V ). Cela permet de déterminer les gi (la longueur du trou i) et l (la longueur totale del'ar omme dé�ni dans l'artile, ou de la mosaïque dans notre as).
C = 1−

1

l

√
√
√
√

n∑

1

gi
2Cette mesure ne peut pas être utilisée pour omparer deux mosaïques entre elles (même parune méthode supervisée), ar pour pouvoir déterminer gi, il faudrait qu'il y ait M ⊂ V , e quipermettrait de loaliser les trous, don d'évaluer les gi. Cependant, elle pourrait être utilisée pourévaluer la reonstrution dans les as théoriques (voir setion 8.1 ; e sont des as pour lesquels lestrous sont onnus).7.2 L'expert omme méthode de référeneEn médeine, une innovation tehnologique ou un nouveau type d'opération sont omparés ave uneméthode de référene, souvent appelée �gold standard�. Il n'y a pas de vérité absolue en biologie,114 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 7.2. L'expert omme méthode de référene

(a) Photographie du fond d'÷il (rétine) ave un réti-nographe numérique (tehnique de mirosopie optiquelassique). (b) Segmentation manuelle de ertains éléments intéres-sants sur le fond d'÷il. Le nerf optique, vu par son embou-hure, est le disque plut�t jaune. Les traits noirs repré-sentent les vaisseaux sanguins (artères et veines onfon-dues). L'ellipse rouge représente l'emplaement de la ma-ula.Fig. 7.1.1 � Fond d'÷il humain. L'ophtalmologiste reherhe plusieurs informations dans une telle photographie. Ilva entre autres observer la maula, le nerf optique et les vaisseaux. En termes de traitement d'image, ela orrespondà di�érents algorithmes de segmentation.
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Chapitre 7. Evaluation de la segmentation : ritères de dissimilarité'est pourquoi e �gold standard� est la méthode qui semble fontionner le mieux à un momentdonné. En analyse d'image, 'est l'÷il humain (l'÷il de l'expert) qui sert de référene et qui vaposer les bases de e que le traitement doit donner.En admettant que l'expert soit apable de dérire ou dessiner e qu'il herhe, e qui n'est pastoujours le as, l'évaluation de la segmentation se ramène don à une quanti�ation d'une dissi-milarité voire d'une distane ave la référene. C'est e que l'on appelle une évaluation supervisée,par opposition à une évaluation non supervisée, qui tente d'établir un ritère absolu de qualité dela segmentation.Des publiations réentes et omplètes font un état de l'art sur la question ; itons par exemplePhilipp-Foliguet and Guigues [2006℄; Zhang [1996℄; Chabrier et al. [2006℄; Rosenberger [2006℄.7.2.1 Appliation aux mosaïquesL'endothélium ornéen humain vu par mirosopie optique spéulaire ou mirosopie optique las-sique montre une mosaïque identi�able, nous l'avons vu, même par un non expert. L'évaluationsupervisée est une méthode simple et �able pour quanti�er les résultats des segmentations quipeuvent être réalisées sur es images. Il peut être utile de mettre en plae un outil pour reueillirle jugement de l'expert (voir Annexe A.1).En e qui onerne une évaluation non supervisée, elle demeure une gageure. En e�et, les infor-mations ontenues dans les images de l'endothélium ornéen humain ne sont pas su�santes pourqu'un algorithme puisse segmenter les ontours. Cei signi�e qu'un expert qui trae les ellules demanière orrete sera jugé moins bon qu'un algorithme qui se ontentera de fournir les borduresqui sont évidentes (dans le sens où les informations de niveaux de gris sont présentes sur l'image).Plus généralement, 'est la ritique qui peut être faite aux méthodes d'évaluation non supervisée.Si l'évaluation employée s'adapte su�samment bien à l'algorithme de segmentation utilisé, la mé-thode peut être jugée omme très bonne, alors qu'un autre type d'évaluation la jugera de mauvaisequalité.7.3 Quelques méthodes d'évaluation superviséeLes méthodes d'évaluation supervisées aratérisent l'adéquation des régions segmentées ave lesrégions fournies par la méthode de référene. Si P est l'espae de dé�nition de l'image (le plande l'image), et R une segmentation à évaluer (Philipp-Foliguet and Guigues [2006℄), on note Ril'ensemble des régions formant une partition de l'espae de dé�nition. Une segmentation est unepartition R dé�nie omme suit (N est le nombre de régions, et i ∈ [1;N ]) :
∀i, j, i 6= j







Ri ∩Rj = ∅
⋃

i

Ri = PL'évaluation de la segmentation onsiste à quanti�er les di�érenes entre les régions Ri de l'imagesegmentée et les régions Vi orrespondant à la segmentation de l'expert (V omme vérité) (Yasno� et al.[1979℄; Vinet [1991℄; Martin [2003℄).116 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 7.4. Notion de distaneDans le as des images numériques (P est un ensemble disret et �ni), on a (card représente leardinal de l'ensemble, 'est à dire le nombre de pixels # pour une image numérique) :
N∑

i=1

card(Ri) = card(P )Il onvient don de savoir si la frontière entre les régions (par exemple la mosaïque) a un ardinalnul ou si la frontière est onsidérée omme une région. Dans les référenes présentées, la frontièren'est généralement pas prise en ompte.Dans le as des mosaïques ornéennes et des algorithmes de segmentation présentés, la frontière aune épaisseur. Elle peut être onsidérée omme une région à part entière, mais le fait qu'elle aitun grand nombre de pixels ainsi qu'une épaisseur �ne va introduire des valeurs importantes dansl'évaluation de la dissimilarité, et don peu �ables. Il vaut mieux la onsidérer à part ; en fait, il estintéressant de noter que si F est la frontière (les Ri sont des régions et non des frontières), alors :
P =

{
⋃

i

{Ri} ∪ F

}C'est la dualité ontours-régions. Ainsi, l'évaluation de la segmentation peut se résumer soit à uneomparaison entre les frontières, soit à une omparaison entre les régions.Mathématiquement, l'outil idéal pour réaliser des omparaison est la distane.7.4 Notion de distaneUne distane est mathématiquement dé�nie omme une appliation d d'un ensemble E2 vers R+,qui véri�e les quatre propriétés suivantes (Peeters [1999℄; Deza and Deza [2006℄) :
∀x ∈ E, d(x, x) = 0 (7.1)
∀x, y ∈ E, d(x, y) = 0⇒ x = y (7.2)
∀x, y ∈ E, d(x, y) = d(y, x) (7.3)
∀x, y, z ∈ E, d(x, y) ≤ d(x, z) + d(z, y) (7.4)

(E, d) dé�nit ainsi un espae métrique.7.4.1 Distane de Hausdor�Soit (E, d) un espae métrique. A et B sont deux sous-ensembles non-vides ompats de E. Ler-voisinage de X ∈ E est dé�ni par :
V (r,X) = {x ∈ E|dE(x,X) < r}La distane de Hausdor� (Jourlin et al. [2000℄; Deza and Deza [2006℄) DH(A,B) entre A et Best dé�nie omme étant le plus petit nombre réel r tel que le r-voisinage de A ontienne B et ler-voisinage de B ontienne A, 'est-à-dire :

DH(A,B) = inf{r > 0|A ⊂ V (r,B), B ⊂ V (r,A)}Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 117



Chapitre 7. Evaluation de la segmentation : ritères de dissimilaritéEn analyse d'image, on utilise les formules suivantes (A et B étant deux images binaires quidé�nissent don deux ensembles) :
DH(A,B) = max{fdE

(A,B), fdE
(B,A)}ave (dE est la distane eulidienne), fdE

est la semi-distane de Hausdor� :
fdE

(A,B) = max
ρ∈A
{dE(ρ,B)}

Fig. 7.4.1 � Illustration de la distane de Hausdor� entre A et B. C'est le max entre d1 = fd(A, B) et d2 = fd(B,A).D'un point de vue morphologie mathématique, la distane de Hausdor� peut aussi s'érire de lafaçon suivante (Jourlin et al. [2000℄) (V est le voisinage ou la boule unité, et E = R
n) :

fd(A,B) = inf{p ∈ N | B ⊂ (A⊕ pV )}7.4.2 Distane de la di�érene symétriqueSoient A et B deux ensembles. ∆ est l'opérateur de la di�érene symétrique :
∆(A,B) = {(A ∪B) \ (A ∩B)} = (B \A) ∪ (A \B)La semi-distane D∆ de la di�érene symétrique est une mesure µ positive de la di�érene symé-trique (par exemple l'aire, Fig. 7.4.2) :

D∆(A,B) = µ(∆(A,B))Ce n'est pas une distane dans le as général, mais bien une semi-distane, ar la mesure µ peutéventuellement être négligeable sur une partie non vide de E.
Fig. 7.4.2 � Illustration de la distane de la di�érene symétrique entre A et B. Ii, l'aire de la partie verte (fonée)est onsidérée, dé�nie mathématiquement par {(A ∪ B) \ (A ∩ B)}En termes informatiques, sur des images binaires, aluler ∆ revient à faire un OU Exlusif (Xor) ;la mesure µ utilisée est le nombre de pixels (#) présents dans l'ensemble résultant, et D∆ dé�nitalors bien une distane :

D∆(A,B) = #(∆(A,B))Cette distane n'est ependant pas tolérante vis à vis de petites variations, alors que visuellement,les ensembles peuvent être globalement très prohes.118 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 7.5. Toléranes dans les distanes
(a) L'ellipse est visuellement prohedu ontour dessiné à la main. (b) Le retangle n'est pas la �gurequi visuellement se rapprohe le plusde l'ellipse.Fig. 7.4.3 � La distane de la di�érene symétrique ne permet pas de bien distinguer les deux as de �gure présentés.En e�et, si les objets onsidérés sont �ns (non pleins), les distanes entre les deux objets dans haque as serontpresque identiques.7.5 Toléranes dans les distanesLes distanes de Hausdor� et de la di�érene symétrique sont très sensibles aux légères variationsdans les objets. Elles ne re�ètent pas e qui est perçu visuellement, 'est-à-dire que dans le as delégères variations (des formes très prohes et quasi identiques visuellement), es distanes peuventdonner des valeurs numériques très importantes.Dans les paragraphes suivants, un paramètre de tolérane est introduit dans les distanes présentéespréédemment, au moyen d'une addition de Minkowski (voir setion 4.2). Le ritère obtenu seraappelé extension (de la distane onsidérée) et noté par un e en indie ou en exposant.7.5.1 Extension de la distane de Hausdor�Soit une boule de tolérane rV , V étant un voisinage unitaire et r le paramètre de tolérane (laboule étant isotrope, r est don un rayon) �xé :

De
H(A,B) = max{fdE

(A,B ⊕ rV ), fdE
(B,A⊕ rV )}ave, dE étant la distane eulidienne et fdE

est la semi-distane de Hausdor� :
fd(A,B) = maxρ∈A{d(ρ,B)}Cette notation est équivalente à la notation :

De
H(A,B) = max{f e

d(A,B), f e
d (B,A)}

f e
d(A,B) = inf {p ∈ N | (B ⊕ rV ) ⊂ ((A⊕ pV ) ∩ (B ⊕ rV ))}
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Chapitre 7. Evaluation de la segmentation : ritères de dissimilaritéLa programmation de e ritère s'e�etue suivant l'algorithme 16 (alqué diretement sur les for-mules) :Données : I1 ← Image binaire, I2 ← Image binaireSorties : De
H(I1, I2) : Valeur numériquebegin1

D1 ← I1 ⊕ pV ;2
D2 ← I2 ⊕ pV ;3
d1 ← fd(I1,D2);4
d2 ← fd(I2,D1);5 return max{d1, d2};6 end7Algorithme 16 : Mesure de la dissimilarité par extension de la distane de Hausdor�.L'algorithme prend deux images binaires en entrée pour retourner un résultat numérique. Lafontion fd est la semi distane de Hausdor� (voir setion 7.4.1). L'opération ⊕ est l'opérationde dilatation morphologique.On peut enore érire la distane de Hausdor� étendue de ette façon :

De
H(A,B) = max{DH(A,B)− r; 0}Cette dernière relation montre que l'extension de la distane de Hausdor� n'a que peu d'intérêtar elle peut être obtenue de manière presque linéaire par rapport à la distane de Hausdor�.De plus, omme dans l'exemple de la Fig. 7.5.1 qui montre une mosaïque qui s'étend sur un largehamp, la distane de Hausdor� appliquée aux mosaïques ne permet pas de mettre en évideneles disparités entre les résultats de di�érentes segmentations. En e�et, pour une mosaïque M quipave le domaine de dé�nition D, la relation suivante est véri�ée :

∀x ∈ D, d(x,M) ≤ cave c une onstante qui est liée à la taille d'une ellule. La distane c est atteinte pour un point xsitué grossièrement au entre de la plus �grosse� ellule. Cei signi�e que si deux mosaïques M1 et
M2 sont omparées à une mosaïque de référene MR, les di�érenes entre les distanes ne serontpas signi�atives (| De

H(M1,MR)−De
H(M2,MR) | sera faible).7.5.2 Critère de dissimilaritéSoit une boule de tolérane rV .

∆(A,B) = (B \ A) ∪ (A \B)

∆e(A,B) = (B \ A⊕ rV ) ∪ (A \B ⊕ rV )

D∆e(A,B) = # {∆e(A,B)}Pour établir une omparaison direte ave une référene (par exemple fournie par un expert), ilest intéressant d'introduire le ritère de dissimilarité ǫ suivant :
ǫr
A(B) =

D∆e(A,B)

#{A}
=

#{(B \ A⊕ rV ) ∪ (A \B ⊕ rV )}

#{A}120 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 7.5. Toléranes dans les distanes

Fig. 7.5.1 � Lorsque la mosaïque de référene (en noir) s'étend sur l'ensemble de l'image, la distane de Hausdor�et sa version étendue sont majorées par le rayon maximal des erles insrits dans les ellules. Cette distane nepermet don pas de séparer su�samment les di�érentes mosaïques.

Fig. 7.5.2 � Illustration de la distane de la di�érene symétrique ave une tolérane. La mosaïque noire présente lamosaïque de référene ainsi que sa tolérane. La mosaïque rouge (en surimpression), volontairement déentrée parrapport à la mosaïque de référene, est le résultat d'une segmentation. Cette mosaïque rouge est onsidérée ommeidentique à la mosaïque de référene, même si elle est déalée.
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Chapitre 7. Evaluation de la segmentation : ritères de dissimilaritéDonnées : I1 ← Image binaire
I2 ← Image binaire
r ← toléraneSorties : ǫr

I1
(I2) : Valeur numériquebegin1

D1 ← I1 ⊕ pV ;2
D2 ← I2 ⊕ pV ;3
X1 ← Xor(I1,D2);4
X2 ← Xor(I2,D1);5
R← Or(X1,X2);6 return #{R}

#{I1}7 end8Algorithme 17 : Mesure de la dissimilarité ǫr
I1

(I2) par extension de la distane de la dif-férene symétrique pour une tolérane r. L'algorithme prend deux images binaires I1 et I2en entrée pour retourner un résultat numérique. L'opération ⊕ est l'opération de dilatationmorphologique.7.6 Distanes, mesures et vision humaineLe ritère ǫ est appelé ritère de dissimilarité ar il devient grand lorsque les ensembles omparésdeviennent très di�érents.Les propriétés de séparation (Eq. 7.2) et l'inégalité triangulaire (Eq. 7.4) ne sont pas véri�éesdans es deux extensions de la distane de Hausdor� et de la di�érene symétrique ('est l'e�etde la tolérane, voir Fig. 7.6). Les autres propriétés (Eq. 7.1 et Eq. 7.3) sont onservées. Cesextensions sont des semi-pseudo-distanes (Peeters [1999℄), elles peuvent don être onsidéréesomme des ritères de dissimilarité. Elles prennent en ompte la proximité visuelle des objets (Fig.7.6, Tversky and Gati [1982℄; Santini and Jain [1997℄).Ces ritères de dissimilarité prennent des valeurs importantes pour des objets fortement dissimi-laires. Ils valent 0 pour des objets identiques.Le ritère de dissimilarité ǫ ne respetant pas la propriété de symétrie (Eq. 7.2) est une quasi-semi-pseudo-distane par onstrution. Cependant, e ritère de dissimilarité est en aord aveles prinipes de la pereption visuelle (les espaes métriques ne sont en e�et pas adaptés à la visionhumaine) :� Pour la propriété de séparation (Eq. 7.2), il est évident que deux �gures représentant le mêmeobjet mais dessinées de manières approximativement identiques sont perçues de la même façon.� En e qui onerne l'inégalité triangulaire (Eq. 7.4), la pereption visuelle ne la respete pasnon plus (Tversky and Gati [1982℄; Veltkamp and Hagedoorn [2000℄; Veltkamp [2001℄) ; ei estillustré par la Fig. 7.6.1.� Et de façon enore plus surprenante, Tversky [1977℄ montre que la symétrie n'est pas respetéenon plus par la pereption visuelle, e qui �nalement orrespond bien au ritère ǫ.
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Setion 7.6. Distanes, mesures et vision humaine

Fig. 7.6.1 � Illustration du non respet de l'inégalité triangulaire. Les di�érenes perçues visuellement entre l'hommeet le entaure ainsi qu'entre le entaure et le heval peuvent sembler faibles, alors qu'elles sont importantes entrel'homme et le heval.

(a) La tolérane n'est passu�sante pour onsidérerles deux traits omme vi-suellement similaires. (b) La tolérane permet de onsidérer queles deux traits sont visuellement similaires.Fig. 7.6.2 � Illustration des e�ets de la tolérane pour dérire la proximité visuelle de deux objets (ii, les objetssont les retangles entraux et les toléranes les entourent). Le tube de tolérane met en évidene la zone onsidéréeomme visuellement prohe.
Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 123



Chapitre 7. Evaluation de la segmentation : ritères de dissimilarité

(a) Image de mirosopieoptique spéulaire de l'endo-thélium ornéen humain. (b) Segmentation de l'expert
ME

() Tube de tolérane autourde ME : δrV (ME)Fig. 7.6.3 � Tube de tolérane.7.7 Critère de dissimilarité adaptatifDans le ritère lassique, la tolérane est isotrope (identique partout). Les voisinages adaptatifspermettent d'obtenir des éléments struturants adaptés au ontexte loal de l'image (voir ha-pitre 4). Un ritère ritère de dissimilarité utilisant es éléments struturants est présenté dans eparagraphe.Les Rh
m(x) sont onstruits (voir setion 5.2.2) ave le ritère de luminane h et le modèle lassiqued'espae vetoriel (opération d'addition + lassique). Ainsi, une semi-pseudo-distane basée sur ladi�érene symétrique adaptative ∆h

m peut être dé�nie par les équations suivantes :
∆h

m(A,B) =
{(

B \Dh
m(A)

)

∪
(

A \Dh
m(B)

)}

D∆h
m(A,B)(A,B) = #

{

∆h
m(A,B)

}

ǫ
m,h
A (B) =

D∆h
m(A,B)(A,B)

#{A}Ces équations signi�ent que, plut�t que de réaliser une dilatation par une boule isotrope (Fig.7.6.3), la dilatation est adaptative (basée ii sur le ritère de luminane, 'est-à-dire l'image del'endothélium ornéen, voir Fig. 7.7.1).Les avantages et inonvénients du ritère de dissimilarité adaptatif par rapport au ritère lassiquene sont pas évidents (voir Fig. 7.7.2), ela néessiterait plus d'investigations, e qui n'a pas été faitdans le adre de ette thèse.124 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 7.8. Conlusion

(a) Image de mirosopieoptique spéulaire de l'endo-thélium ornéen humain. (b) Segmentation de l'expert
ME . () Tube de toléraneadaptatif autour de ME :

Dh
m=1(ME).Fig. 7.7.1 � Tube de tolérane adaptatif.7.8 ConlusionLa pereption visuelle ne onsidère pas l'environnement omme un espae métrique. Les propriétésdes distanes ont don été supprimées, e qui a permis de dé�nir des ritères de dissimilaritétolérants aux légères imperfetions qui peuvent survenir lors de la segmentation, onsidérées ommenégligeables par un observateur.Par la suite, le ritère de dissimilarité utilisé sera ǫr

M utilisant des voisinages lassiques (des boulesisotropes), ar il est bien adapté à l'évaluation supervisée, et en aord ave les prinipes de lapereption visuelle.
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Chapitre 7. Evaluation de la segmentation : ritères de dissimilarité

(a) Image de mirosopieoptique spéulaire de l'endo-thélium ornéen humain. (b) Segmentation ME de l'ex-pert de l'image présente sur laFig. (a). () Segmentation MR par uneméthode donnée de l'imageprésente sur la Fig. (a).

(d) ∆r=2
e (ME , MR) (e) ∆h

m=3(ME , MR) pour hétant le ritère de luminane(Fig. 7.2(a)).Fig. 7.7.2 � Résultat de la di�érene symétrique étendue pour des boules isotropes (Fig. 7.2(d)) et adaptatives((e)). Les deux ritères sont bien di�érents, mais il est di�ile de trouver un avantage à l'un ou à l'autre. Ce travailsera proposé en perspetives.126 Yann GAVET, ENSMSE
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Chapitre 8. Tests et résultatsLes onnexions des ellules sur les bords de l'image perturbent les valeurs du ritère de dissimilarité.La setion 8.5 on�rme numériquement ette a�rmation.
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Setion 8.1. Protooles expérimentaux : mosaïques synthétiques et réelles8.1 Protooles expérimentaux : mosaïques synthétiques et réellesreonstruites par les algorithmes de ontinuation, ontinuationfaible et proximitéLes méthodes issues des prinipes de la théorie de la Gestalt semblent (visuellement) fermerquelques ontours, mais présentent quelques launes (voir setion 6.2). Pour tester es méthodes,des �gures à reonstruire sont fournies aux algorithmes. Ces as théoriques sont tout d'aborddes �gures simples, omposés d'un ensemble de segments. Ensuite, une mosaïque synthétique estproposée, et en�n, une mosaïque réelle est utilisée.Les expérienes ont été réalisées tout d'abord sur des �gures géométriques (arrés) puis omplexes(mosaïques), qui sont vetorisées (voir setion 6.2). Chaque fragment possède don deux extrémités,e qui explique que des points au arrefour de plusieurs fragments sont utilisés dans des fermetures.En e qui onerne les �gures synthétiques (dessinées à la main), elles sont trouées aléatoirementselon la proédure suivante (Algorithme 18) :Données : I ← Image binaire représentant une mosaïque
Rmin ← rayon minimal du trou
Rmax ← rayon maximal du trouSorties : T ← Image ontenant une �gure trouée par un seul trouUn seul trou est e�etuébegin1

L← liste des pixels de la mosaïque ;2
p← hoix d'un pixel aléatoirement dans L ;3
r ← hoix d'un rayon aléatoirement dans l'intervalle [Rmin;Rmax] ;4
C ← disque de entre p et de rayon r ;5 forall x ∈ D do /* D ensemble de dé�nition */6 if x ∈ C then7

T (x) = 08 else9
T (x) = I(x)10 end11 end12 end13Algorithme 18 : Proédure de formation des trous dans une mosaïque. Un pixel dans lamosaïque est hoisi au hasard pour être le entre d'un disque (de rayon aléatoire). Tous lespixels présents dans e disque sont e�aés. Cette proédure assure de trouer la mosaïqueà haque itération ; elle est répétée jusqu'à e que plus auun pixel ne soit présent dans lamosaïque.
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Chapitre 8. Tests et résultats8.1.1 NotationsLorsqu'elle sera onnue, la mosaïque d'Origine sera notée MO, la mosaïque de référene de l'Expertsera notée ME , la mosaïque inomplète (ou trouée) sera notée MT et la mosaïque reonstruite seranotée MR. Le paramètre de tolérane sera noté r : il orrespond à un rayon dans le as d'unetolérane isotrope, et au ritère m dans le as d'une tolérane adaptative.
ǫr
MO

(MR) indiquera don la dissimilarité entre la mosaïque de référene MO et la mosaïque MRreonstruite par une méthode donnée, ave une tolérane isotrope de rayon r (voir Fig. 7.7.2).
ǫm
MO

(MR) indiquera la dissimilarité entre la mosaïque de référene MO et la mosaïque MR reons-truite par une méthode donnée, ave une tolérane adaptative m et basée sur la luminane et lemodèle lassique CLIP (voir Fig. 7.7.2).La méthode de reonstrution est appliquée à l'image trouée (MT ). L'image reonstruite (MR) estensuite omparée à une image de référene (l'image d'origine MO en l'ourene pour les �guresgéométriques). La omparaison est réalisée au moyen du ritère de dissimilarité ǫr présenté auhapitre 7.8.1.2 Présentation des résultatsPar la suite, les graphes auront la forme présentée dans la Fig. 8.1.1. Absisse et ordonnée ont lamême éhelle : elles représentent le ritère de dissimilarité lassique ǫr de la mosaïque reonstruite
MR (en ordonnée) en fontion de elui de la mosaïque trouée MT (en absisse).La valeur du paramètre de tolérane utilisé sera r = 2 pour es expérienes pour prendre en omptela disrétisation des segments de droites et les approximations liées à elle-i. Dans la setion 8.4(qui ompare les méthodes sur des images réelles de ornées), le paramètre utilisé sera r = 3. Cehoix sera justi�é au paragraphe 8.2.2.La droite y = x est la droite de référene, elle qui représente la mosaïque sans modi�ation.En dessous de elle-i, la reonstrution est e�ae (elle diminue les trous, don reonstruit lamosaïque), et au dessus elle perturbe la mosaïque. Cette droite sera présente sur tous les graphespour mieux observer le omportement des reonstrutions.DémarhePour haque mosaïque de test, plusieurs séries de trous sont e�etuées. Les résultats partiuliersde quelques séries sont montrés pour le arré (paragraphe 8.1.3) et pour la mosaïque synthétique(paragraphe 8.1.4).En utilisant 100 séries de trous, les nuages de points obtenus sont interpolés par un polyn�me dedegré 7, qui se révèle être le mieux adapté expérimentalement.8.1.3 Figure théorique simple : un arréLe arré (Fig. 8.1.2) est une �gure géométrique simple pour laquelle les prinipes de ontinuationet proximité devraient donner de bons résultats : un trou au milieu d'un �té ne devrait pas poserde problème pour la reonstrution. Par ontre, si un trou est présent sur un sommet, les limitesdes méthodes devraient être atteintes.130 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 8.1. Protooles expérimentaux : mosaïques synthétiques et réelles
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Fig. 8.1.1 � Expliation des graphes représentant le ritère de dissimilarité. Pour une mosaïque trouée (MT ) dont ladissimilarité est aux alentours de 0.5 (soit une di�érene d'environ 50% par rapport à la mosaïque d'origine MO), lareonstrution permet d'obtenir une mosaïque MR dont la dissimilarité est aux alentours de 0.35 (soit une di�érened'environ 35% par rapport à la mosaïque d'origine).La droite y = x représente la mosaïque sans modi�ation. On peut onsidérer que des valeurs en dessous de ettedroite sont synonymes d'une reonstrution e�ae.
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Chapitre 8. Tests et résultats

(a) Une �gure géométrique simple, unarré MO, dessinée à la main. (b) Le arré T est troué aléatoire-ment. () Le arré RC reonstruit par laméthode de Continuation.

(d) Le arré RF reonstruit par laméthode de Continuation Faible. (e) Le arré RP reonstruit par laméthode de Proximité.Fig. 8.1.2 � Un exemple de �gure géométrique (a) et son équivalent troué (b) utilisés pour tester les di�érentesreonstrutions (par ontinuation (), ontinuation faible (d) et proximité (e)).
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Setion 8.1. Protooles expérimentaux : mosaïques synthétiques et réelles
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(a) Première série de trous.
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(b) Seonde série de trous.Fig. 8.1.3 � Evaluation de la reonstrution dans le as d'un arré (voir Fig. 8.1.2).
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Chapitre 8. Tests et résultatsAnalyse statistique en moyenneLes données obtenues pour les 100 séries de trous ont été interpolées dans la �gure suivante (Fig.8.1.4) par des polyn�mes de degré 7.
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Fig. 8.1.4 � Analyse en moyenne des trous e�etués dans le arré simple. Les méthodes de ontinuation et proximitédonnent de bons résultats.La ontinuation et la proximité ont tendane à être plus e�aes que la ontinuation faible, quisemble inventer plus t�t (sur l'éhelle des absisses) des ontours. La ontinuation est un ritèreplus robuste que la proximité, ar lorsque le ritère n'est pas rempli, auun fragment virtuel n'esttraé, don l'erreur est limitée.
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Setion 8.1. Protooles expérimentaux : mosaïques synthétiques et réelles8.1.4 Mosaïque synthétiqueCette mosaïque a été dessinée à la main (Fig. 8.1.5), et de la même manière que les arrés, elle esttrouée puis reonstruite. Les graphes résultats sont présentés dans la Fig. 8.1.6.

(a) Une mosaïque de test, utiliséeomme base par les méthodes de re-onstrution. (b) Des trous sont e�etués de ma-nière aléatoire dans la mosaïque. () Fermeture par ontinuation de(b).

(d) Fermeture par ontinuationfaible de (b). (e) Fermeture par proximité de (b).Fig. 8.1.5 � Des trous sont e�etués dans une mosaique de test. Les algorithmes utilisant les prinipes de ontinua-tion et proximité essaient de les fermer. Même si ette mosaïque est omplètement synthétique, le système visuelhumain réalise la fermeture d'une manière très naturelle et automatique.La proximité donne de meilleurs résultats, la ontinuation et la ontinuation faible donnent beau-oup de faux positifs (beauoup de fragments sont trouvés alors qu'ils n'existent pas au départ).Notons que ette mosaïque synthétique a été traée manuellement et ne représente pas réellementles as de mosaïques fournis par les experts.L'algorithme qui utilise la proximité donne des résultats onvenables sur les deux séries de trousprésentées (8.1.6), le paragraphe suivant montre e qu'il en est en moyenne sur un grand nombrede séries.Analyse statistique en moyenneUne analyse statistique a été réalisée sur ette mosaïque : elle-i a subi elle aussi 100 séries de trous.Les résultats sont présentés Fig. 8.1.7. Ils on�rment e qui apparaissait sur les deux as de testsPereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 135



Chapitre 8. Tests et résultats
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(a) Première série de trous.
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(b) Seonde série de trous.Fig. 8.1.6 � Evaluation de la reonstrution dans le as d'une mosaïque théorique.
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Setion 8.1. Protooles expérimentaux : mosaïques synthétiques et réellespréédents, 'est-à-dire que la fermeture par ontinuation ou ontinuation faible ne donnent pasde bon résultats, et que seule la fermeture par proximité fourni des résultats orrets en apportantune légère amélioration du ritère ǫr (la droite y = x sert, omme indiqué préédemment, de repèrepour observer la fermeture).
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Fig. 8.1.7 � Analyse en moyenne des trous e�etués dans la mosaïque synthétique. Seule la méthode de fermeturepar proximité donne des résultats satisfaisants.8.1.5 Tests de la fermeture gestalt sur des mosaïques réellesLes mêmes séries de tests ont été e�etuées sur des mosaïques réelles, à partir de 24 mosaïquesfournies par les experts1, et donnant un panel assez représentatif des mosaïques qu'il est possiblede trouver.Les 24 mosaïques ont été trouées puis reonstruites 50 fois, et les données approximées par unpolyn�me (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 ourbes se situent au dessus de la droite y = x, e qui signi�e que la reonstrution n'estjamais e�ae, alors que les expérienes sur les �gures de tests (le arré et la mosaïque synthétique)laissaient espérer de bons résultats, au moins sur le ritère de proximité. Cependant, ela montre1Cette base de mosaïques sera utilisée par la suite omme base d'apprentissage. Elle est présentée dans la setionsuivante 8.2Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 137



Chapitre 8. Tests et résultatsque les prinipes élémentaires ne peuvent pas être utilisés de ette façon, et qu'il faut trouver unalgorithme qui se base sur plusieurs prinipes à la fois.8.1.6 ConlusionLes prinipes de la théorie de la Gestalt donnent de bons résultats sur des as de tests simples (learré, et dans une moindre mesure la mosaïque synthétique). Les évaluations de es prinipes surdes mosaïques réelles montrent que haque prinipe pris indépendamment des autres ne reonstruitpas elles-i de manière orrete.La prohaine setion présente une évaluation des méthodes de fermeture (les prinipes de la théo-rie de la Gestalt ainsi que le tensor voting) sur des ornées et en ondition réelle, 'est-à-direpartant d'une détetion des ontours pour aller jusqu'à la segmentation �nale (à la setion 8.4) etl'évaluation par rapport à l'expert.
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Setion 8.1. Protooles expérimentaux : mosaïques synthétiques et réelles

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

0

0.5

1

1.5

2

ǫr=2

M0
(MT )

ǫr
=

2

M
0

(M
R
)

 

 
Continuation
Continuation faible
Proximité

(a) Approximation des données sur toutes les images.
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(b) Approximation des données sur une image unique.Fig. 8.1.8 � Les 24 mosaïques ont été trouées puis reonstruites, ette reonstrution a été évaluée et l'ensemble aété approximé par un polyn�me. La �gure (a) représente l'approximation sur les 24 images, tandis que la �gure (b)représente l'approximation réalisée sur une image partiulière.
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Chapitre 8. Tests et résultats8.2 Analyse des segmentations : introdutionUne séletion de 24 images d'endothélium ornéen humain (aquises en mirosopie optique spé-ulaire) a été e�etuée par les experts. Elles sont représentatives à la fois des di�érentes qualitésd'images et des di�érentes mosaïques renontrées (normales ou pathologiques). Sur es images, lesdi�érents algorithmes ont été appliqués, en utilisant plusieurs paramètres.Les images sont lassées en trois groupes par les experts ophtalmologistes, selon la di�ultéd'analyse qu'elles représentent pour eux. Ainsi, les images de ornées sont quali�ées de Bonnes(Fig. 8.2.1(a)) lorsqu'un non expert est apable de traer les ontours. Les ornées quali�ées deMoyennes (Fig. 8.2.1(b)) néessitent un ÷il plus averti. Les ornées quali�ées de Nulles (Fig.8.2.1()) ne sont visuellement traitables que par l'expert et au prix d'un e�ort important.Ce lassement ne re�ète pas le omportement des algorithmes, mais bien la pereption de l'expertpar rapport aux images. Ainsi, des images qui omportent des tahes noires importantes peuventêtre quali�ées de Bonnes si les ellules présentes sur le reste de l'image sont bien visibles.

(a) Bonne (b) Moyenne () NulleFig. 8.2.1 � Di�érentes qualités d'images sont observables ii. L'expert ophtalmologiste a lassé es images deBonne ou Moyenne qualitée, voire même Nulle, selon leur propre appréiation.Un ophtalmologiste a réalisé les segmentations de référene pour haque image (grâe à l'outillogiiel présenté en annexe A.2). A partir de elle-i, le ritère ǫr (voir hapitre 7) donne unemesure de la dissimilarité de haque méthode ave la segmentation de référene.8.2.1 Base d'images d'apprentissageLes 24 images (voir annexe A.2) vont permettre de omparer dans un premier temps les algorithmesentre eux. Il sera montré que les images Moyennes ou Nulles ne permettent pas d'obtenir de bons140 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 8.2. Analyse des segmentations : introdutionrésultats. Cei permet de onserver les 6 Bonnes images pour les utiliser a�n d'extraire sur elles-iles valeurs optimales des paramètres de haque méthode.Par la suite, les résultats seront proposés aux ophtalmologistes pour une validation qualitative (auparagraphe 8.4.4).8.2.2 Comparaison des méthodesDans la setion 8.3, les méthodes de fermeture des ontours sont évaluées et omparées sur les 24images fournies par les experts. Ces méthodes se basent sur la même détetion de ontours, 'està dire elle que nous proposons dans la setion 6.1 (Alg. 8, page 89).Dans la setion 8.4, les méthodes de segmentation globales présentées dans les hapitres 5 et 6 sontomparées.Choix de la valeur du paramètre de toléraneLe hoix de la valeur de tolérane est primordial. Pour e faire, un expert a traé 4 fois de suiteles ontours des ellules d'une même image. En e�et, il est néessaire que les mêmes ellules soienttraées pour pouvoir dé�nir de manière préise la tolérane.Cette tolérane doit prendre en ompte d'une part l'inertitude liée à la disrétisation des segmentsde droites traés (Bresenham [1965℄), d'autre par l'inertitude liée à la séletion des pixels parl'expert ophtalmologiste lors du traé des ontours.
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Fig. 8.2.2 � Evaluation de la valeur de la tolérane à utiliser. Un expert a analysé 4 fois la même ornée, enprenant soin de traer les mêmes ellules. Les erreurs entre les douzes ouples d'images (M1, M2) (ave M1 6= M2,les arrangements de ouples sont onsidérés, e qui représente A2
4 = 12 arrangements possibles) ont été alulées etmoyennées. Cette moyenne est représentée sur les ourbes en fontion du paramètre de tolérane, r pour le rayonet m pour la tolérane adaptative.
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Chapitre 8. Tests et résultatsLa moyenne des erreurs passe en dessous de 5% pour un rayon de tolérane de 2, et en dessous de1% pour un rayon de tolérane de 3. Le rayon de tolérane hoisi est don de 3.Il faut noter de plus que la tolérane ainsi dé�nie dépend aussi des images données (taille des elluleset qualité de l'image). En e�et, une image qui fait apparaître des ellules de taille importanteprésente des bordures plus marquées ; ela engendre des variations plus grandes dans le traé del'expert.8.3 Evaluation des méthodes de fermeture des ontours8.3.1 IntrodutionLes méthodes de fermeture des ontours (ontinuation, ontinuation faible, proximité et tensorvoting) sont appliquées à des ontours détetés par l'algorithme 8, page 89. Les valeurs du ritèrede dissimilarité ǫr sont omparées. Les ontours de référene (obtenus par l'algorithme 8, page89) sont notés �Contours Gavet and Pinoli [2007℄ � et sont évalués eux aussi, pour pouvoir évaluerl'e�et de la reonstrution. Cette détetion des ontours est hoisie pare qu'un déoupage net aété présenté au hapitre 5 dans ette méthode entre la détetion des ontours et leur fermeture.La méthode Angulo and Matou [2005℄ aurait pu être utilisée elle aussi, mais il aurait fallu arrêterl'algorithme juste après la proédure d'aminissement (voir Alg. 4, page 81).Les 24 images fournies par l'expert ont été analysées. Puisque la méthode de détetion des ontoursest dé�nie en fontion de plusieurs paramètres, le meilleur résultat de haque méthode a été extrait.Les Fig. 8.3.1, 8.3.2 et 8.3.3 présentent les meilleurs résultats pour les images lassées Bonnes,Moyennes et Nulles.8.3.2 AnalyseCes graphiques montrent que la proximité obtient de bons résultats (omparé à la méthode�Contours Gavet and Pinoli [2007℄ �), alors que la plupart du temps, les dissimilarités sont impor-tantes pour la ontinuation et la ontinuation faible. Les tensor voting onstituent une méthodede fermeture des ontours qui semble e�ae, peut-être légèrement moins que la proximité.Pour les images lassées Moyennes ou Nulles, images très di�iles à analyser automatiquement,la proximité et le tensor voting donnent enore de bons résultats, à la di�érene de la ontinuationet de la ontinuation faible.La ontinuation et la ontinuation faible ont tendane à réer plus de faux positifs que la proximité,e qui explique que les résultats sont toujours moins bons pour es méthodes.8.3.3 ConlusionMême si les valeurs numériques du ritère ǫr sont faibles, la reonstrution n'est pas e�ae (ar laméthode �Contours Gavet and Pinoli [2007℄ �, prise omme ontours à fermer, donne de meilleursrésultats que les méthodes de fermeture). Di�érents problèmes peuvent se poser ii, ils serontdisutés dans les perspetives, notamment l'ébarbulage dans le alul du squelette (méthode ditede pruning) ainsi que le hoix d'une région d'intérêt (voir hapitre 9).142 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 8.3. Evaluation des méthodes de fermeture des ontours

0

0.5

1

1.5

2

1_1_B_haute_DCE
1_2_B_basse_DCE

1_3_B_pléomorphe
1_4_B_guttata1_5_B_moyaux_sombres

1_6_B_dépots

ǫr
=

3
M

E

Contours Gavet and Pinoli [2007℄ProximitéContinuationContinuation faibleTensor voting

Fig. 8.3.1 � Meilleurs résultats de haque méthode �Gestalt� pour les images lassées Bonnes. La proximité donnedes résultats très bons, alors que ontinuation et ontinuation faible engendrent parfois des dissimilarités importantes.
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Chapitre 8. Tests et résultats
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Fig. 8.3.2 � Meilleurs résultats de haque méthode �Gestalt� pour les images lassées Moyennes. Les mêmesproblèmes que pour les méthodes lassiques sont renontrés. Les fausses détetions trop importantes ne sont pasorrigées par les méthodes de proximité, ontinuation ou ontinuation faible.
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Setion 8.3. Evaluation des méthodes de fermeture des ontours
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Fig. 8.3.3 � Meilleurs résultats de haque méthode �Gestalt� pour les images lassées Nulles. A nouveau, ommepour les méthodes lassiques, les résultats ne peuvent pas être utilisés.
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Chapitre 8. Tests et résultatsLa prohaine setion présentera et omparera dans un premier temps les méthodes de segmentationomplètes. Les valeurs optimales des paramètres seront proposées suite à ette étude sur les 24images (e qui permet de dé�nir les 6 images de la base d'apprentissage), et validées qualitativementpar les experts.
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Setion 8.4. La omparaison des méthodes de segmentation8.4 La omparaison des méthodes de segmentationLes méthodes omparées sont les méthodes de :� Vinent and Masters [1992℄� Angulo and Matou [2005℄� Bezerra [2001℄� Debayle et al. [2006℄� Gavet and Pinoli [2007℄Ce sont des méthodes omplètes ar elles réalisent la détetion des ontours ainsi que la fermeture,par opposition aux méthodes présentées dans la setion préédente qui ne réalisaient que la ferme-ture des ontours. Dans la présentation des algorithmes, des paramètres ont été proposés : nousavons déidé de les faire varier pour observer leurs omportements et ainsi permettre d'e�etuerun hoix expérimentalement optimal.Le nombre de ombinaisons de valeurs de paramètres est très important pour haque méthodeprésentée, e qui a permis de générer un grand nombre d'images (environ 200 000 images pour toutesles méthodes, e qui interdit de représenter haque valeur obtenue pour le ritère de validation ǫr).La omparaison des méthodes entre elles ne peut pas se faire sur une moyenne des résultats, ar lesintervalles de variation des paramètres ne sont pas omparables. Ces intervalles ont été hoisis dansle but d'enadrer la valeur optimale de haque paramètre. En onséquene, pour haque image, lemeilleur résultat de haque méthode est représenté et omparé. Par la suite, le paragraphe 8.4.4présente les meilleures valeurs des paramètres obtenues en moyenne.8.4.1 Présentation des paramètresLe tableau 8.1 présente les di�érents algorithmes et les paramètres utilisés. Les paramètres o(ordre d'un �ltre alterné séquentiel, lassé ave un L pour opération de Lissage) et h (méthodede h-reonstrution) sont ommuns à plusieurs algorithmes. Le paramètre h permet d'obtenir desontours fermés, d'où sa lassi�ation C-F (C pour déteteur de Contours et F omme opérationde Fermeture des ontours). Tous es algorithmes présentent la même struture, montrée dansl'algorithme générique 7 que nous rappelons ii :Données : Image I de mirosopie spéulaire de l'endothélium ornéen.Sorties : Mosaïque segmentéebegin1 Lissage de l'image;2 Extration des Contours;3 Fermeture des ontours;4 end5Algorithme 19 : Algorithme générique faisant ressortir la struture des algorithmes présen-tés dans le tableau 8.1.Il faut noter qu'il n'y a pas forément une séparation e�etive entre la détetion des ontours etleur fermeture. La méthode Gavet and Pinoli [2007℄ présente ette séparation.Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 147



Chapitre 8. Tests et résultats

Méthode Paramètres Valeurs R�leVinent and Masters [1992℄ , Alg. 3, p. 79 o [1; 8] Lh [1; 10] C-FAngulo and Matou [2005℄ , Alg. 4, p. 81 s1 [1; 3] L
s2 [2; 8] Cu [1; 6] Ct [6; 20] Ch [1; 4] C-FBezerra [2001℄ , Alg. 5, p. 83 t [1; 9] L-Ch [1; 40] C-FDebayle et al. [2006℄ , Alg. 6, p. 84 m [0; 20] Lh [0; 10] C-FGavet and Pinoli [2007℄ , Alg. 15, p. 110 o [1; 8] L
ts [1; 10] C
s1 [1; 5] CTab. 8.1 � Tableau des paramètres des algorithmes omparés ainsi que les intervalles donnés à eux-i. Chaqueparamètre intervient dans un Lissage, une détetion des Contours et/ou une Fermeture des ontours, e r�le étantindiqué dans la olonne de droite (L, C, F, respetivement).
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Setion 8.4. La omparaison des méthodes de segmentation8.4.2 Les meilleurs résultats pour haque méthodeLes Fig. 8.4.1, 8.4.2 et 8.4.3 présentent les meilleurs résultats (sur l'ensemble des paramètres) dehaque méthode pour les 24 images analysées.Ces graphiques montrent le meilleur résultat qu'il est possible d'obtenir, ompte tenu des variationsdes paramètres. Cependant, en utilisation réelle, il n'est pas possible de tester tous les paramètres,'est pourquoi un hoix sera présenté par la suite.
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Chapitre 8. Tests et résultats
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Fig. 8.4.1 � Meilleurs résultats de haque méthode pour les images lassées Bonnes. La méthode Gavet and Pinoli[2007℄ donne des résultats en général meilleurs. Pour une image ne ontenant pas d'artefats gênants pour lesalgorithmes (image 1_1_B par exemple), les résultats sont bons pour tous. Lorsque des tahes noires (par exemple)sont présentes en grande quantité (image 1_4_B par exemple), les erreurs deviennent importantes et les aluls nesont plus �ables.
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Setion 8.4. La omparaison des méthodes de segmentation
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Fig. 8.4.2 � Meilleurs résultats de haque méthode pour les images lassées Moyennes. Les résultats donnés sures images ne peuvent pas être exploités par les ophtalmologistes, les ritères de dissimilarité osillent autour de 1.
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Chapitre 8. Tests et résultats
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Fig. 8.4.3 � Meilleurs résultats de haque méthode pour les images lassées Nulles. Auun des algorithmes ne peutdéteter quoi que e soit sur es images. Les valeurs prohes de 1 signi�ent que la mosaïque obtenue par l'algorithmeest vide (voir paragraphe suivant). Lorsque les valeurs sont importantes, la mosaïque trouvée ontient beauoupde di�érenes ave la mosaïque de référene. Les algorithmes qui fournissent des résultats sur es images sont pluspénalisés par le ritère de dissimilarité.
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Setion 8.4. La omparaison des méthodes de segmentationQuelques expliations sur le ritère de dissimilaritéLa leture des graphiques préédents amène le leteur à se poser quelques questions. Pourquoidans un grand nombre de as le ritère de dissimilarité est égal à 1 ? Le ritère de dissimilarité,s'exprimant omme un rapport à une mosaïque de référene, peut-il s'exprimer sous la forme d'unpourentage d'erreur ?Le ritère de dissimilarité ne s'exprime pas sous la forme d'un pourentage de la mosaïque deréférene puisqu'il est basé sur le prinipe de la di�érene symétrique (la symétrie empêhe etteinterprétation, voir Fig. 8.4.4).La di�érene symétrique permet aussi de omprendre pourquoi, notamment pour les images lasséesN, un grand nombre de ritères valent 1. Pour une mosaïque de référene H, en forme d'hexagone,une mosaïque vide donne un ritère de dissimilarité de 1, alors qu'une mosaïque à moitié bonne(seul le bas de l'hexagone est orret, la partie triangulaire est en trop) donne elle-aussi 1 (voirFig. 8.4.4).

(a) Mosaïque H .
vide

(b) Mosaïque V (omme Vide). () Mosaïque H2Fig. 8.4.4 � Illustration de la di�ulté d'interprétation du ritère de dissimilarité : ǫH(V ) = 1 et ǫH(H2) = 1. Cephénomène vient de la non symétrie du ritère. H est onsidérée omme la mosaïque de référene. H2 représenteune mosaïque alulée ave une méthode qui donne quelques erreurs. V est vide et représente les aluls qui n'ontrien donné (omme sur les images de qualité Moyenne ou Nulles).Le ritère de dissimilarité peut paraître important d'un point de vue ophtalmologique. Il faut lerelativiser en préisant que l'expert ne trae que les ellules qu'il voit. Il hoisit sa zone d'intérêt,alors que les algorithmes ont été testés sur les images entières. Cei a engendré des valeurs dedissimilarité importantes lorsque quelques bordures de ellules peuvent être visibles et détetéespar les algorithmes mais n'ont pas été traées par l'expert. Notamment, les algorithmes utilisant lewatershed onnetent les ontours aux bords de l'image. Nous verrons l'évaluation de e phénomèneau hapitre 9.
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Chapitre 8. Tests et résultats8.4.3 Les résultats des di�érentes méthodesLa omparaison e�etuée sur les images Moyennes et Nulles montrent que toutes les méthodes(ou au moins la plupart) obtiennent des ritères de dissimilarité autour de 1 voire au dessus. Ceipermet d'a�rmer que l'expert ne peut être remplaé pour es images, et que toute omparaisondes méthodes entre elles sur es deux séries est inapropriée.Cei n'est pas vrai pour les images quali�ées de Bonnes. La méthode Gavet and Pinoli [2007℄ estgénéralement meilleure que les autres (exepté sur une image sur laquelle de nombreuses tahesnoires sont présentes et qui perturbent fortement les algorithmes), suivie de près par la méthodeAngulo and Matou [2005℄ , e qui sera véri�é au paragraphe 8.4.4 ave une extration des valeursdes paramètres sur la base d'apprentissage et une validation qualitative des méthodes par lesexperts ophtalmologistes.Les sous-setions suivantes présentent quelques résultats et ommentaires sur les méthodes sui-vantes, en utilisant le ritère de dissimilarité ǫr (présenté au paragraphe 7.5.2, page 7.5.2) :� Méthode Vinent 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 161Le ritère de dissimilarité utilise les notations suivantes : ǫr=3
ME

(M) est la dissimilarité entre lamosaïque fournie par l'expert ME et la mosaïque obtenue par segmentation M , en utilisant undisque de tolérane de rayon r = 3.
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Setion 8.4. La omparaison des méthodes de segmentationMéthode Vinent and Masters [1992℄Le graphe suivant (Fig. 8.4.5) présente les résultats pour l'algorithme Vinent and Masters [1992℄(sur l'image de 1_1_B). Il est tout de suite évident qu'un �ltrage (paramètre o) trop important nepermet pas de segmenter orretement les ellules (ei est lairement dit dans Vinent and Masters[1992℄, qui mentionne un �ltre alterné séquentiel de petite taille). En e�et, l'extration des h-maxima (paramètre h) pour réupérer les marqueurs se base sur une image �ltrée. Si l'image esttrop �ltrée, auun marqueur n'est révélé, et les mosaïques alulées sont alors vides (les valeurs dedissimilarité se rapprohent de 1).

0.40.50.60.70.80.91
12345678 0246810

0.20.40.60.811.2 ǫr=3
ME

o hFig. 8.4.5 � Résultats pour l'algorithme de Vinent and Masters [1992℄. Les meilleurs résultats sont obtenus pourun �ltre alterné séquentiel d'ordre 2 et pour des valeurs de h faibles (inférieures à 3).
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Chapitre 8. Tests et résultatsMéthode Angulo and Matou [2005℄Les valeur des paramètres qui permettent d'obtenir la meilleure valeur du ritère de dissimilarité
ǫr sont globalement en aord ave les reommandations faites dans Angulo and Matou [2005℄ . Ilfaut rappeler toutefois que l'algorithme présenté était à l'origine prévu pour être appliqué à desimages de mirosopie optique lassique (ex vivo), e qui explique par exemple que le paramètredes itérations d'aminissement soit di�érent de elui proposé.Pour information, les valeurs des paramètres qui permettent d'obtenir le meilleur résultat (pourl'image 1_1_B) sont : u = 5, h = 2, s1 = 2, s2 = 4 et t = 6. Le graphe suivant (Fig. 8.4.6)présente le ritère de dissimilarité ǫr alulé en faisant varier les paramètres h et s1, ave u, h et
s2 �xés. Ce hoix a été fait pour présenter un paramètre lié au �ltrage (s1) et un paramètre lié àla détetion des ontours (h, utilisé dans la méthode des h-maxima). Cei permet d'être homogèneave la présentation des autres méthodes.Le paramètre t qui indique le nombre d'itérations d'aminissement permet une onvergene desrésultats au bout d'un ertain nombre d'itérations (par exemple, pour es ritères, t = 12 et t = 20donnent des résultats identiques, et presque identiques à t = 6, qui pour ette raison sera la seulevaleur à être présentée).
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Setion 8.4. La omparaison des méthodes de segmentation
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t = 20 et ne sont don pas représentés.
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Chapitre 8. Tests et résultatsMéthode Bezerra [2001℄Pour l'image de référene 1_1_B, les résultats obtenus sont présentés Fig. 8.4.7. L'aminissement
t n'a qu'un faible r�le dans ette méthode.
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thFig. 8.4.7 � Résultats pour l'algorithme de Bezerra [2001℄ , pour une image partiulière. Le paramètre t est leparamètres d'aminissement. Le paramètre h est le paramètre de l'opération de h-maxima.
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Setion 8.4. La omparaison des méthodes de segmentationMéthode Debayle et al. [2006℄Pour l'image de référene 1_1_B (image de bonne qualité, faile à analyser), la méthodeDebayle et al. [2006℄ donne les résultats présentés sur le graphe 8.4.8, pour la tolérane r = 3.
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m hFig. 8.4.8 � Résultats pour l'algorithme de Debayle et al. [2006℄ , pour une image partiulière. Le paramètre m estlié au �ltrage ; lorsque h est plus important (h est utilisé pour l'opération des h-maxima), le paramètre m doit êtreplus faible pour obtenir un résultat optimal (m est lié au �ltrage). Ce graphe semble indiquer que le minimum estatteint pour un ensemble de ouples (m, h) formant une droite (voir aussi 8.4.9).Les minima atteints pour haque h sont presque identiques, e qui permet de supposer que le�ltrage (par le paramètre m) n'a que peu d'in�uene, ou en tous as peut être ompensé par unevaleur de h plus importante. Cei est mis en évidene par le graphique présenté Fig. 8.4.9. Cegraphique représente pour les 16 premières images analysées (les dernières sont de trop mauvaisequalité et perturbent la ompréhension du phénomène) les minima des ritères de dissimilarité enfontion du paramètre h. Ces dissimilarités sont presque onstantes quel que soit h.Il existe don une relation linéaire liant les paramètres h et m pour la méthode Debayle et al.[2006℄, e qui signi�e que l'un des deux paramètres pourrait ne pas être néessaire. Ce résultatsuggère de tester la détetion des marqueurs en utilisant simplement l'opération de alul desh-maxima sans même une étape préalable de �ltrage.
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Chapitre 8. Tests et résultats
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Setion 8.4. La omparaison des méthodes de segmentationMéthode Gavet and Pinoli [2007℄Cette méthode donne globalement de meilleurs résultats que les autres méthodes présentées. L'ex-pliation en est simple : les autres méthodes sur-segmentent par rapport à elle-i. L'utilisationde l'union des ouvertures par des segments permet de ne onserver que les parties linéaires desbordures de ellules ; la longueur ts doit être hoisie au plus près de la longueur moyenne des �tésdes ellules (voir Fig. 8.4.10).En examinant plus préisément l'algorithme, l'étape qui permet de réupérer les parties linéairesdes bordures des ellules (union des ouvertures par des segments) est primordiale pour obtenires bons résultats. C'est une étape supplémentaire qui permet d'améliorer le squelette obtenu ensupprimant des fausses bordures.Il est important de remarquer que plus les ontours obtenus sont exats ('est-à-dire ne ontiennentpas de fausses détetions), plus la fermeture va s'approher de la référene de l'expert. Quitte àperdre ertaines informations (e qui signi�e pour l'ophtalmologiste ne pas prendre en ompteertaines ellules), il semble plus intéressant d'éliminer au maximum les artefats (omme lesbarbules dans le squelette des bordures des ellules) qui onduisent à une sur-segmentation.
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tsFig. 8.4.10 � Résultats pour l'algorithme de Gavet and Pinoli [2007℄ . Le paramètre �xé est s1 = 1. La longueurdes segments utilisés (ts) est primordiale et doit être de l'ordre de la longueur des �tés des bordures. Ce graphemontre qu'un minima est atteint pour ts = 5 et o = 5, 'est-à-dire un �ltrage alterné séquentiel d'ordre relativementimportant, pour une longueur de segments ts plut�t faible par rapport aux autres images.
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Chapitre8.Testsetrésultats
(a) Image d'origine (b) MéthodeAngulo and Matou[2005℄ (ǫ = 0.14) () MéthodeVinent and Masters[1992℄ (ǫ = 0.24) (d) Méthode Bezerra[2001℄ (ǫ = 0.23) (e) MéthodeDebayle et al.[2006℄ (ǫ = 0.22)

(f) Expert (ǫ = 0) (g) MéthodeGavet and Pinoli[2007℄ (ǫ = 0.14) (h) Proximité (ǫ =

0.12) (i) Continuation (ǫ =

0.13) (j) Continuationfaible (ǫ = 0.16)Fig. 8.4.11 � Résultats sur une même image de toutes les méthodes.
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Setion 8.4. La omparaison des méthodes de segmentation8.4.4 BilanQuels paramètres hoisir ?Ce paragraphe permet de faire un bilan sur les paramètres à utiliser (voir tableau 8.2) pour obtenirles meilleurs résultats en moyenne. Cette moyenne a été réalisée sur les 6 images quali�ées de bonnespar les experts, ar il a été montré que les résultats n'étaient pas aeptables pour les autres images.Méthode Paramètres Valeurs optimales Valeur du ǫ moyenVinent and Masters [1992℄ , Alg. 3, p. 79 o 2 0.80h 10Angulo and Matou [2005℄ , Alg. 4, p. 81 s1 3 0.55
s2 3u 6t 8h 2Bezerra [2001℄ , Alg. 5, p. 83 t 2 0.7h 22Debayle et al. [2006℄ , Alg. 6, p. 84 m 11 0.68h 0Gavet and Pinoli [2007℄ , Alg. 15, p. 110 o 4 0.43
ts 9
s1 3Tab. 8.2 � Tableau des paramètres optimaux des algorithmes, les moyennes sont réalisées sur les 6 images quali�éesde bonnes.Les paramètres trouvés permettent don de omparer les méthodes par un ritère qualitatif (vali-dation par l'expert).Quelle méthode retenir ?Les résultats de deux méthodes ont été proposés aux experts, elles de Angulo and Matou [2005℄(Alg. 4) et de Gavet and Pinoli [2007℄ (Alg. 15), ar e sont elles qui donnent les meilleurs résultatsen moyenne sur la base d'apprentissage.100 nouvelles images, hoisies par un expert en ophtalmologie pour leur failité à être analyséesvisuellement (les bordures des ellules sont a priori assez bien marquées), ont été segmentée.Deux experts ophtalmologistes ont dû noter en aveugle les segmentations sur une éhelle de 0 à10 (ave sur une même page l'image d'origine, et les résultats fournis par les deux méthodes ; le0 orrespond à pas de segmentation, le 10 à une segmentation parfaite ; en pratique, es bornesn'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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Chapitre8.Testsetrésultats

0− 1− 2− 3− 4− 5− 6− 7− 8− 9− 10 0− 1− 2− 3− 4− 5− 6− 7− 8− 9− 10Tab. 8.3 � Type de tableau de notation présenté aux experts pour estimer la qualité de la segmentation obtenue en fontion de l'image d'origine. Les notes proposéess'étagent de 0 à 10, même si es valeurs extrêmes ne sont en pratique pas utilisées.
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Setion 8.4. La omparaison des méthodes de segmentationMéthode Moyenne des notes Éart-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 100images a été utilisée pour aluler es moyennes.8.4.5 ConlusionLes résultats obtenus par les méthodes qui utilisent arte de distanes et ligne de partage des eauxomme moyen de fermer les ontours donnent visuellement des résultats satisfaisants. Cei s'ex-plique par le fait que le système de pereption visuelle humain a tendane à �préférer� les ontoursfermés et onvexes, e qui est e�etivement le as pour la struture ellulaire de l'endothéliumornéen.La méthode de Gavet and Pinoli [2007℄ fournit les meilleurs résultats d'un point de vue quantitatif(ritère ǫ) et d'un point de vue qualitatif (les experts).Cependant, les valeurs optimales du ritère de dissimilarité ǫr des méthodes de proximité, onti-nuation et ontinuation faible sont plus bas que elles des autres méthodes �globales�. La Fig.8.4.11 (page 162) montre lairement que es premières ne sont pas satisfaisantes d'un point de vuevisuel. Le ritère de dissimilarité n'est pas remis en ause, e phénomène est dû au fait qu'auunerégion d'intérêt n'a été dé�nie dans les algorithmes : le fait que le watershed onnete les borduresaux bords de l'image fausse grandement le résultat. La setion suivante présente une justi�ationnumérique de ette expliation.
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Chapitre 8. Tests et résultats8.5 Région d'intérêt et suppressin des e�ets de bordsCe hapitre a tout d'abord permis de véri�er le omportement des méthodes élémentaires issuesde la théorie de la Gestalt, ainsi que de l'algorithme de fermeture des ontours du Tensor Voting.Les bons résultats sont fortement liés à la détetion des ontours utilisés.Puis, les algorithmes globaux, qui réalisent la segmentation des ellules depuis les étapes de �ltrages,sont testés. Visuellement, ils améliorent la détetion des ontours des ellules, mais numériquement,les valeurs de dissimilarité sont supérieurs à eux obtenus pour les méthodes de fermeture, laproximité omme le tensor voting.Ce phénomène ne remet pas en question la onlusion, qui est que la méthode Gavet and Pinoli[2007℄ donne de meilleurs résultats. Simplement, elle met en évidene d'une part que les méthodesde fermetures testées ne sont pas assez e�aes, ar elles se ontentent à peu de hoses près deonserver les mosaïques en l'état. Une simple observation de quelques résultats su�t à nous enonvainre (Fig. 8.5.1).

(a) Segmentation de l'ex-pert. (b) Segmentation par la mé-thode du tensor voting. () Segmentation par laméthode Gavet and Pinoli[2007℄ .Fig. 8.5.1 � Comparaison des méthodes de fermeture des ontours par tensor voting (b) et par la méthodeGavet and Pinoli [2007℄ (). La segmentation de l'expert est présente sur la �gure (a).D'autre part, nous avons hoisi pour les di�érentes méthodes de ne pas dé�nir de région d'intérêt,pour reproduire un omportement totalement automatique. Cependant, les mosaïques fournies parles experts sont dé�nies dans une région d'intérêt, ar eux-i n'ont traé que des ellules fermées,et non pas l'ensemble des ontours.Les algorithmes utilisant un watershed (et présentés dans ette thèse) renontrent alors un pro-blème : ils réalisent des onnexions ave le bord de l'image. Ainsi, si peu de ellules sont proposées166 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 8.5. Région d'intérêt et suppressin des e�ets de bordspar l'expert, la onnexion des ontours aux bords de l'image entraîne une valeur du ritère dedissimilarité importante. Cei est montré par l'évaluation réalisée sur les segmentations (voir Fig.8.5.2) pour lesquelles les ontours onnetés aux bords de l'image sont supprimés (et n'appartenantpas à des ellules). La proédure utilisée est proposée dans l'algorithme 20 suivant.

(a) Segmentation de l'ex-pert ME . (b) Segmentation par laméthode Gavet and Pinoli[2007℄ . ǫr=3
ME

= 0.21

() Segmentation par laméthode Gavet and Pinoli[2007℄ pour laquelle lesellules ont été déonne-tées du bord de l'image.
ǫr=3
ME

= 0.17Fig. 8.5.2 � In�uene de la région d'intérêt. Les valeurs des paramètres les meilleurs en moyenne ont été hoisiespour l'illustration, e qui explique que la mosaïque () n'est pas la mosaïque (b) déonnetée des bords.Données : Input← Mosaïque segmentéeSorties : Output : Mosaïque segmentée dont plus auune bordure ne touhe les bords del'image.begin1
c← Suppression d'un adre en bordure de l'image mosaïque Input;2
Output← Squelette ultime de c;3 end4Algorithme 20 : Suppression des ontours des ellules touhant les bords de l'image. Cet al-gorithme permet de restreindre la mosaïque aux ellules fermées, onsidérant que les borduresqui touhent les bords de l'image ne doivent pas être prises en ompte.Les résultats obtenus montrent que la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ est enore améliorée d'unpoint de vue quantitatif. D'un point de vue qualitatif, elle se rapprohe ainsi enore mieux desattentes de l'expert qui se onentre sur les ellules fermées (voir Fig. 8.5.3, 8.5.4 et 8.5.5).Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 167



Chapitre 8. Tests et résultatsIl faut noter que les valeurs optimales des paramètres ne sont plus tout à fait les mêmes pour laméthode déonnetée des bords (o = 5 et ts = 8 alors que pour la méthode Gavet and Pinoli [2007℄sans déonnexion, o = 4 et ts = 9, le paramètre s1 étant inhangé).8.6 ConlusionDans e hapitre, les méthodes de fermeture ont tout d'abord été omparées grâe au ritère dedissimilarité ǫr. Leur ine�aité dans le as général a été onstatée.Puis, les méthodes de segmentation des ellules ont été omparées, de manière quantitative sur 24images servant de base d'apprentissage, puis de manière qualitative en utilisant et apprentissagepour appliquer les valeurs des paramètres obtenus sur de nouvelles images proposées aux experts.Grâe à ette étude, nous pouvons onlure que la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ permet d'ob-tenir les meilleurs résultats dans le as de l'endothélium ornéen humain observé en mirosopieoptique spéulaire.En�n, la dernière setion a mis l'aent sur la région d'intérêt, en montrant que si elle-i n'a pasété prise en ompte dès le début (pour onserver toutes les informations qui pouvaient être utilesdans la fermeture), les résultats de omparaison des algorithmes seront identiques si uniquementles ellules fermées sont prises en ompte.Cependant, les segmentations obtenus ne sont pas parfaites, il est souvent possible de onstater unelégère sur-segmentation. Visuellement, ela introduit dans la mosaïque des ellules mal formées,qui pourraient être détetées et orrigées en utilisant des paramètres de formes.
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Setion 8.6. Conlusion
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Fig. 8.5.3 � Comparaison de la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ ave son résultat dont les ellules ont été dé-onnetées des bords de l'image sur la série des images lassées Bonnes. Le ritère de dissimilarité est meilleur, lerésultat obtenu est plus prohe de e qu'attend l'ophtalmologiste.
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Chapitre 8. Tests et résultats
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Setion 8.6. Conlusion

0

2

4

6

8

10

12

14

3_1_N_haute_DCE
3_2_N_basse_DCE

3_3_N_pléomorphe
3_4_N_guttata3_5_N_noyaux_sombres

3_6_N_dépots_noirs
3_7_N_plis_post_gre�e

3_8_N_�ou_par_oedeme_stromal
3_9_N_�ou_par_bougé_patient

ǫr
=

3
M

E

Gavet and Pinoli [2007℄Connexions aux bords supprimées

Fig. 8.5.5 � Comparaison de la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ ave sont résultat dont les ellules ont été déon-netées des bords de l'image sur la série des images lassées Nulles.
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Chapitre 8. Tests et résultats
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CHAPITRE9Critères régionaux morphologiques et validationdes ellules segmentées
SOMMAIRE9.1 Critères de formes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1749.1.1 Critères ophtalmologiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1749.1.2 Symétrie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1759.1.3 Cirularité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1759.1.4 Convexité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1789.1.5 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1789.2 Validation : fusion des régions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1809.2.1 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1809.3 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 183Les mosaïques obtenues présentent parfois des sur-segmentation qui semblent failes à déteter, dumoins visuellement. L'approhe présentée dans e hapitre onsiste à repérer es sur-segmentationsen utilisant des paramètres de formes, puisque dans la struture ellulaire de l'endothélium, lesellules sont théoriquement hexagonales.Ces paramètres de formes permettent d'envisager une détetion des ellules mal-formées et deproposer une méthode de orretion par fusion.
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Chapitre 9. Critères régionaux morphologiques et validation des ellules segmentées9.1 Critères de formesDes paramètres de formes sont utilisés dans le but de faire ressortir les régions qui présententvisuellement un défaut. Ainsi, une ellule pourra être lassée omme non orrete, et être omplétéeave les méthodes adaptées.Ce hapitre présente un ertain nombre de paramètres de formes, puis propose une méthode deorretion des ellules qui prend en ompte e paramètre.9.1.1 Critères ophtalmologiquesLes ophtalmologistes utilisent déjà des ritères permettant de aratériser le pléomorphisme (di�é-rentes formes de ellules). Ces ritères s'appuient prinipalement sur le nombre de ellules voisinesd'une ellules donnée, ou sur le nombre de �tés.Lorsque la mosaïque est parfaitement dessinée, le nombre de ellules voisines est simple à aluler.Lorsque la mosaïque est inomplète, pour une ellule donnée, les ellules voisines ne sont proba-blement pas orretement dé�nies et fermées. Cei signi�e que si le nombre de ellules voisines estpris en ompte, une mauvaise détetion pour une ellule se réperute sur le paramètre régional desvoisines, e qui n'est pas aeptable (voir Fig. 9.1.1).

(a) Le nombre de régions voisinesorrespond bien à 6, 'est-à-dire aunombre de �tés d'un hexagone. (b) Le nombre de régions voisinesest de 7, e qui ne orrespond pasau nombre de �tés de la région seg-mentée, si on approhe ses �tés pardes segments (vetorisation).Fig. 9.1.1 � La région segmentée est présentée en vert lorsque le ritère de voisinage onsidère la région ommeétant une ellule orretement segmentée, et en rouge lorsqu'il la onsidère omme mal segmentée. Le ritère régionalqui onsiste à observer les régions voisines n'est pas su�samment robuste, ar une mauvaise segmentation sur unerégion adjaente entraîne un ritère régional orrespondant à une région mal formée sur une ellule qui orrespondvisuellement à e qui est attendu. Les traits noirs orrespondent à la segmentation de la mosaïque.Une solution est alors de vetoriser le ontour des régions et de ompter le nombre de �tés NCdans l'objet ainsi vetorisé (voir Fig. 9.1.2). Un paramètre d'hexagonalité (noté H) est alors dé�nipar rapport au nombre N0 = 6 de �tés théoriquement présent dans la forme observée (voir Fig.9.1.3) :
H =| N0 −NC |174 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 9.1. Critères de formes

(a) La région vetorisée a 6 �tés,elle est onsidérée omme bien for-mée. (b) La région vetorisée a 7 �tés,elle est onsidérée omme mal for-mée, même si le nombre de ellulesvoisines est de 6.Fig. 9.1.2 � Illustration du paramètre d'hexagonalité prenant en ompte le nombre de �tés de la région aprèsvetorisation.9.1.2 SymétrieLe ritère d'asymétrie de Besiovith (Besiovith [1948, 1951℄) est un ritère géométrique appli-able sur des objets onvexes (Fig. 9.1.4).Soit A un ensemble onvexe de D, ensemble de dé�nition. On note A−(x) le symétrique de A parrapport à x ∈ D, et µ une mesure (l'aire ou le nombre de pixels) ; le oe�ient d'asymétrie de Aest donné par :
aB(A) = 1−

sup
x0∈A

{
µ

(
A ∩A−(x0)

)}

µ{A}En général, x0 n'est pas le entre de gravité de A. Notons aussi que e oe�ient varie dansl'intervalle [
0; 1

3

], ave aB(A) = 0 pour un objet parfaitement symétrique, et aB(A) = 1
3 pour untriangle.Dans le as des ellules de l'endothélium, e ritère est appliqué même si les ellules ne sont pasonvexes : la limite de 1

3 n'est don plus valable. Pour limiter les aluls, le entre de symétrieutilisé est le entre de gravité (qui n'est pas forément à l'intérieur de la ellule). Un résultat estprésenté sur la Fig. 9.1.5.9.1.3 CirularitéPour un objet (ensemble) A donné, le erle ironsrit est le erle de plus petit rayon Re quiontient A. Soit Ri le rayon du plus grand erle insrit dans A. Un ritère de irularité est dé�nipar le rapport de es deux rayons :
circ =

Ri

Re
≤ 1
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Chapitre 9. Critères régionaux morphologiques et validation des ellules segmentées

(a) Image d'origine. (b) Squelette passé enparamètre, représentantles ontours des ellules del'image (a). () Le (faux) niveau de grisde haque région représentela valeur du ritère d'hexa-gonalité H .Fig. 9.1.3 � Paramètre d'hexagonalité appliqué aux ellules de l'endothélium ornéen (a). Les régions les plussombres (les valeurs les plus basses du ritère) représentent les régions dont les ontours se rapprohent d'unhexagone (ellules bien formées), les régions les plus laires représentent les régions dont les ontours s'éloignent leplus d'un hexagone (ellules mal formées).

Fig. 9.1.4 � Le ritère d'antisymétrie de Besiovith utilise le symétrique A′ du triangle A par rapport au point x.
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Setion 9.1. Critères de formes

(a) Image d'origine. (b) Squelette passé enparamètre, représentantles ontours des ellules del'image (a). () Le niveau de gris dehaque région représente leritère de Besiovith.Fig. 9.1.5 � Critère d'asymétrie de Besiovith adapté aux ellules de l'endothélium ornéen humain (a). Lesrégions représentées en blan (les valeurs les plus élevées du ritère) représentent les régions les moins symétriques.Les régions les plus sombres représentent les régions les plus symétriques.
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Chapitre 9. Critères régionaux morphologiques et validation des ellules segmentéesCe paramètre vaut 1 pour un erle, et devient faible lorsque la forme s'étire et/ou devient moinsirulaire (voir 9.1.6).

(a) Image d'origine. (b) Squelette représentantles ontours des ellules del'image (a). () Le (faux) niveau de grisde haque région représentela valeur du ritère de iru-larité.Fig. 9.1.6 � Critère de irularité appliqué aux ellules de l'endothélium ornéen (a). Les régions représentées enblan (les valeurs les plus hautes du ritère) représentent les régions les plus irulaires. Les régions les plus sombresreprésentent les moins prohes d'un erle.9.1.4 ConvexitéUn autre ritère lassiquement utilisé (Kindratenko [1997℄) est le rapport entre l'aire de la régiononsidérée R et l'aire de son enveloppe onvexe Ec (voir Fig. 9.1.7).
C =

Aire(R)

Aire(Ec)9.1.5 ConlusionLes ritères présentés ne sont ependant pas parfaits, et ne permettent pas de manière ertaine,dans la variété des formes qui peuvent être observées pour les ellules de l'endothélium ornéen,de distinguer les ellules orretement détetées des autres.Néanmoins, si le seuil est sévère, il est possible de s'assurer de ne repérer que des ellules mal-formées, et ainsi faire une amélioration de la mosaïque.
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Setion 9.1. Critères de formes

(a) Image d'origine. (b) Squelette représentantles ontours des ellules del'image (a). () Le (faux) niveau degris de haque région repré-sente la valeur du ritère deonvexité.Fig. 9.1.7 � Critère de onvexité appliqué aux ellules de l'endothélium ornéen (a). Les régions représentées enblan (les valeurs les plus hautes du ritère) représentent les régions les plus onvexes. Les régions les plus sombresreprésentent les moins onvexes.
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Chapitre 9. Critères régionaux morphologiques et validation des ellules segmentées9.2 Validation : fusion des régionsLes ritères de formes quali�ent la région par rapport aux valeurs attendues pour une ellule : il estalors possible de valider es régions, et de les orriger le as éhéant. L'algorithme suivant proposeune telle méthode de validation et de orretion (Alg. 21).Données : Input← Mosaïque fermée.
C : ritère de forme.
s← seuil de tolérane pour le ritère de forme utilisé.Sorties : Mosaïque orrigée.begin1 pour haque Région Ri faire2 Caluler le paramètre de forme pi pour haque région Ri;3 �n4 pour haque Région Ri pour laquelle pi < s faire5 Regarder les régions voisines;6 Trouver une région voisine pour laquelle la fusion ave Ri donne un ritère de forme7 orret (par rapport au seuil s);Fusionner es régions;8 �n9 end10 Algorithme 21 : Fusion des régions basée sur un ritère régional.La fusion de deux régions se réalise simplement en faisant l'union des deux régions ainsi que dela frontière entre es deux régions. L'algorithme proposé revient à onsidérer les fusions possiblesà partir d'une région mal formée, et à fusionner ave la première région pour laquelle le ritèrede forme devient orret ('est à dire, une fusion qui donne une région ressemblant à une elluled'endothélium). Deux exemples de résultats sont proposés Fig. 9.2.1, ainsi que le résultat �nal(9.2.2) pour lequel les bords des ellules ont été déonnetés des bords de l'image.9.2.1 ConlusionL'algorithme de fusion suivant un ritère de forme semble donner de bons résultats. Il faudrait lesvalider quantitativement ave le ritère ǫr et qualitativement ave le regard de l'expert.
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Setion 9.2. Validation : fusion des régions

(a) Mosaïque de référene del'expert ME . (b) Mosaïque détetée M .
ǫr=3
ME

(M) = 0.23

() Fusion des régions de (b)suivant le ritère de Besiovith
MB . ǫr=3

ME
(MB) = 0.13

(d) Fusion des régions de (b)suivant le ritère de onvexité
MC . ǫr=3

ME
(MC) = 0.14Fig. 9.2.1 � La forme des régions est analysées et les régions onsidérées omme mal formées suivant le ritèredonné (ritère de Besiovith pour () ou ritère de onvexité pour (d)) sont fusionnées ave une région voisine, siette fusion valide le ritère employé.Pereption visuelle humaine, omplétion des mosaïques et appliation à la reonstrution d'images de l'endothélium ornéen humainen mirosopie optique spéulaire 181



Chapitre 9. Critères régionaux morphologiques et validation des ellules segmentées

(a) Mosaïque de référene del'expert ME .

(b) Fusion des régions de (b)suivant le ritère de Besiovithave déonnexion des bords del'image MB . ǫr=3
ME

(MB) = 0.06

() Fusion des régions de (b)suivant le ritère de onvexitéave déonnexion des bords del'image MC . ǫr=3
ME

(MC) = 0.03Fig. 9.2.2 � Résultat de la fusion selon les paramètres de Besiovith et de onvexité, ave les ellules déonnetéesde bords. Les résultats numériques sont inférieurs à eux obtenus jusqu'à maintenant.182 Yann GAVET, ENSMSE



Setion 9.3. Conlusion9.3 ConlusionL'objetif en introduisant es ritères régionaux morphologiques était de pouvoir lasser de manièreertaine les régions (ellules) en fontion de leur forme, et ainsi être apable de distinguer les ellulesorretement formées (d'un point de vue ophtalmologique) des autres. Cei permettrait d'éviterles mauvaises fermetures, ou en tous as de limiter le travail de fermeture aux ellules qui sontmalformées.Cependant, auun ritère simple ne permet réellement de lasser les ellules de manière ertaine.Il faudrait probablement mettre en plae un ritère utilisant de nombreuses aratéristiques, quisemblent importantes pour le système de pereption visuelle humain, omme la symétrie, la régu-larité d'agenement dans la mosaïque, les angles formés par les ontours, les tailles des ellules,et.La fusion des régions suivant un ritère de forme est une étape qui peut servir de validation dela mosaïque. Le ritère ne doit pas être trop sévère, pour avoir une ertaine utilité, mais il nedoit pas non plus réaliser des fusions trop importantes ('est-à-dire fusionner deux régions quiorrespondent à des ellules bien formées).
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Chapitre 9. Critères régionaux morphologiques et validation des ellules segmentées
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Chapitre 10. Conlusion10.1 ConlusionDes images de mauvaise qualité, di�iles à analyserCette thèse a été initiée par une problématique simple : pourquoi un observateur, même nonophtalmologiste, est-il apable de ompter et segmenter failement les ellules de l'endothéliumornéen humain (en tous as pour les images de qualité su�sante), alors même que les algorithmesn'arrivent pas à réaliser une segmentation totalement automatique ?Les images de mirosopie optique spéulaire sont di�iles à analyser informatiquement. D'unepart, la dérive d'élairement omplexi�e l'analyse, mais surtout, es images sont de mauvaisequalité. En e�et, les bordures des ellules se onfondent souvent ave l'intérieur des ellules ettoute segmentation devient alors di�ile, voire impossible.Il était don intéressant d'identi�er le r�le de quelques prinipes des théories de la pereptionvisuelle dans les méthodes existantes de segmentation automatique et de renforer leur intégrationdans l'analyse d'images. Parmi es théories, la théorie de la Gestalt a retenu notre attention.Des méthodes unitaires testéesLes prinipes de la théorie de la Gestalt sont très séduisants ar ils sont simples et préis. Leursimpliité permet de les programmer informatiquement de manière élémentaire, tout au moinspour la ontinuation et la proximité. Les programmes développés durant ette thèse représententun total d'environ 80 000 lignes de ode (C++, et shells prinipalement). Environ 200 000 imagesont été générées (ave les di�érentes méthodes et les paramètres assoiés).Les algorithmes basés sur les prinipes de la théorie de la Gestalt doivent prendre en omptetoutes les ombinaisons possibles de fragments de ontours, puis restreindre es ombinaisons auxas intéressants (ritères régionaux, ontinuation ou proximité).La omparaison des méthodes �lassiques�, utilisant indiretement les prinipes de la pereptionvisuelle, ave les résultats donnés par la ontinuation, la ontinuation faible et surtout la proximité,montre d'une part qu'il n'est pas simple de faire ohabiter plusieurs prinipes de la pereptionvisuelle dans un même algorithme, et d'autre part que le prinipe de proximité donne de bonsrésultats. Cei suggère que le prinipe de proximité pourrait être prioritaire (d'un point de vuepereption) par rapport au prinipe de ontinuation.Méthodes de segmentationsUn état de l'art sur les méthodes de segmentation des ellules de l'endothélium ornéen humaina été réalisé. Certaines méthodes semblent plus e�aes que d'autres (visuellement) : elles sontprésentées en détail et appliquées sur des images de l'endothélium ornéen.Mais la omparaison visuelle des résultats ne permet pas d'évaluer �nement les di�érenes entreelles-i, des ritères quantitatifs ont don été développés.
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Setion 10.2. PerspetivesDistanes, mesures et ritères de dissimilaritéIl a été montré que les espaes métriques ne sont pas des strutures mathématiques adaptées pourmodéliser les omparaisons que peut réaliser la pereption visuelle humaine. Le ritère basé sur ladistane de Hausdor� s'est avéré inintéressant dans le as des mosaïques. En fait, 'est la notionde mesure et non elle de distane qui se révèle être adaptée. Le ritère de dissimilarité basé sur ladi�érene symétrique reproduit mieux la pereption visuelle de la di�érene entre deux mosaïques.Le ritère de dissimilarité retenu permet ainsi de valider les résultats de manière quantitative.Evaluation quantitative des résultatsLe ritère de dissimilarité a tout d'abord été appliqué aux prinipes élémentaires de ontinuationet de proximité issus de la théorie de la Gestalt. Ceux-i se sont avérés en pratique ine�aespour reonstruire le réseau ellulaire ornéen, alors mêmes que les résultats théoriques (sur desmosaïques synthétiques) étaient bons. Ces premiers résultats ont don permis d'orienter le hoix desalgorithmes vers eux qui utilisent des artes de distanes suivis de watersheds, qui sont �nalementune synthèse des prinipes de la pereption visuelle.Puis, es ritères ont été appliqués sur tous les algorithmes non élémentaires développés, en faisantvarier un ertain nombre de paramètres. 24 images ont été fournies par des experts ophtalmologistespour onstituer une base d'apprentissage qui permet de déterminer les meilleurs algorithmes (enmoyenne), ainsi que les valeurs des paramètres à retenir.Ces valeurs ont été utilisées par les experts ophtalmologistes pour valider qualitativement desrésultats fournis par les deux meilleures méthodes.Evaluation des deux meilleurs algorithmesUne base de test ontenant 100 images a servi pour ette évaluation. Les ophtalmologistes ontonlu que la méthode Gavet and Pinoli [2007℄ était meilleure que la méthode Angulo and Matou[2005℄ sur es images, ave les valeurs des paramètres obtenues préédemment.10.2 PerspetivesApprohe duale ontours et régionsLes méthodes basées sur les lignes de partage des eaux fournissent des résultats visuellement bonset souvent prohes de la référene de l'expert. La arte de distane permet de trouver les marqueursdes ellules : en pratique, il y a un aller-retour bottom-up (des ontours aux régions) top-down (desrégions aux ontours). Les méthodes présentées dans ette thèse réalisent relativement bien l'aller.Le retour a été engagé en introduisant les paramètres régionaux. Il onvient de le �naliser en lesutilisant pour obtenir à nouveau des informations de ontours et ainsi de proéder par itération.Les résultats de omparaison des algorithmes ont montré que la sur-segmentation est le prinipalproblème renontré. Les marqueurs obtenus sont diretement liés à ette sur-segmentation. Lors-qu'ils orrespondent aux maxima d'une arte de distane sur un squelette, ela veut dire que le
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Chapitre 10. Conlusionsquelette ontient des informations en trop (les barbules). Il serait don intéressant d'étudier l'im-pat du alul du squelette (par exemple, en élaguant les barbules ave une méthode de pruningavant la fermeture des ontours) sur les marqueurs obtenus.Optimisation des algorithmesEn e qui onerne les algorithmes, il est toujours possible de les optimiser ; le problème est alorsd'améliorer l'algorithme sur l'ensemble des images et non pas sur quelques bonnes images. Le ritèrede dissimilarité ǫ proposé permet ainsi de mieux omprendre haque algorithme et en partiulierles interations entre les di�érents paramètres.Par exemple, le as de l'algorithme Debayle et al. [2006℄ pour lequel il semble qu'il y ait unerelation linéaire entre les deux paramètres h et m qui permette d'obtenir le même résultat peutlaisser supposer qu'une méthode simple qui prendrait les h-maxima de l'image pour réaliser ensuiteun watershed ontraint devrait donner des résultats intéressants.Vers une utilisation dans les servies d'ophtalmologie ou les banques de ornéesN'oublions pas la �nalité de ette reherhe, qui est l'amélioration de la qualité des soins fournisaux patients. Dans ette optique, quels seraient les besoins d'un ophtalmologiste par rapport à etravail ?Tout d'abord, il souhaite pouvoir utiliser une méthode qui lui donne les meilleurs résultats. Plu-sieurs éléments de réponses se trouvent dans ette thèse. Ensuite, il souhaite que l'algorithme soitle plus rapide possible (en temps de alul), mais aussi qu'il lui en fasse perdre le moins possible(en intervention ou en manipulations diverses). Par exemple, un paramétrage demande une bonneonnaissane de l'algorithme et fait perdre du temps à la personne qui le réalise.L'ophtalmologiste souhaite ependant que l'algorithme lui permette d'obtenir des résultats �ablesdans la plupart des as traités, qui orrespondent à des images di�ilement exploitables dans leas de patients malades. Cei signi�e qu'une ou des zones d'intérêts doivent être dé�nies, soitmanuellement, soit automatiquement.L'algorithme le meilleur ainsi que les valeurs optimales de ses paramètres a été proposé. Nousallons désormais travailler sur la validation qualitative de elui-i, notamment en le omparant auxméthodes qui sont utilisées dans les servies d'ophtalmologie.
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Chapitre A. AnnexesA.1 Comment aéder aux ontours de l'expertCette setion présente l'outil logiiel mis en plae pour fournir les données de l'expertise.Ce logiiel permet pour une image donnée (de n'importe quel type ; dans notre as, e sont desimages de l'endothélium ornéen humain) de traer les ontours de la segmentation (par des traits�ns a�hés en surimpression). Pour aider l'expert, le traé de es ontours est e�etué en super-position sur l'image d'origine.Ce logiiel est programmé en C++ (environ 1300 lignes de ode) ave Qt, fontionne sous Linuxet Windows.

(a) Capture d'éran de l'interfae graphique (b) Exemple d'image analy-sée. Cette image est issue dela mirosopie spéulaire. () Résultat de la segmenta-tion par l'expert.Fig. A.1.1 � Interfae graphique permettant à l'expert de segmenter les ellules de l'endothélium ornéen et defournir ainsi une image binaire du ontour des ellules.L'interfae se ompose d'une zone de boutons dé�nissant un ertain nombre d'ations et d'outils.Le traé des ontours se fait soit en ontinu (déplaement de la souris ave le bouton gauhe dela souris maintenu appuyé), soit segment par segment (un premier li souris dé�nit un point, unseond li permet de traer un segment depuis le point préédent jusqu'au point atuel).Pour failiter le traé, une fontion d'attration est mise en plae, qui se signale par un erleautour du point attrateur. Cela permet notamment de ne pas avoir de trous dans la mosaïquedessinée.Les boutons sont présentés dans les tableaux A.1 et A.2.A noter, pour être omplet, que la touhe espae permet de passer d'un a�hage à une absenedes traits en superposition pour mieux observer l'image d'origine.Les résultats sont utilisés dans la omparaison ave di�érents algorithmes.190 Yann GAVET, ENSMSE



Setion A.1. Comment aéder aux ontours de l'expertOuverture d'un �hier unique. La sauvegarde du résultat estmanuelle.Ouverture d'un ensemble de �hiers, e qui permet d'enhaî-ner les analyses sans réouvrir ni sauvegarder à haque foisune image (les sauvegardes des résultats sont automatiques).Les boutons présentés au tableau A.2 sont alors aessibles.Sauvegarde d'un résultat (une mosaïque) au format PNG,format d'image ompressé sans perte.Poubelle : permet de supprimer le dessin en oursZoom In de l'imageZoom Out de l'imageDéfait l'ation préédente.Refait l'ation qui a été défaite.Mode de traé. En pratique, e bouton est toujours ativé.Bouton de on�guration. L'appui sur e bouton fait appa-raître un menu de on�guration qui permet de gérer faile-ment le stokage des données (il dé�nit un nom de répertoire,utile lorsque plusieurs experts travaillent sur les mêmes don-nées).Bouton qui permet de quitter le programme. Les données nesont pas sauvegardées, sauf si un ensemble de �hiers a étéouvert.Tab. A.1 � Présentation des boutons du logiiel de segmentation manuelle permettant de réaliser les mosaïquesde référene. Passe à l'image préédente lors de l'analyse de plusieursimages.Passe à l'image suivante lors de l'analyse de plusieurs images.Passe à la prohaine image non segmentée par l'expert lorsde l'analyse de plusieurs images.Tab. A.2 � Ces options sont aessibles lorsqu'un ensemble de �hiers a été ouvert (bouton ressemblant à undisque dur).
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Chapitre A. AnnexesA.2 Quelques images ainsi que les segmentations de l'expertLes �gures suivantes présentent les 24 images utilisées dans les omparaisons des méthodes ainsique les segmentations réalisées manuellement par un expert ophtalmologiste.

1_1_B_haute_DCE

1_2_B_basse_DCE
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Setion A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de l'expert

1_3_B_pleomorphe

1_4_B_guttata
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Chapitre A. Annexes

1_5_B_moyaux_sombres

1_6_B_depots
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Setion A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de l'expert

2_1_M_haute_DCE

2_2_M_basse_DCE
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2_3_M_pleomorphe

2_4_M_guttata
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Setion A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de l'expert

2_5_M_noyaux_sombres

2_6_M_depots
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2_7_M_plis_post_gre�e

2_8_M_�ou_par_oedeme_stromal
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Setion A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de l'expert

2_9_M_autre_ause_iatrie

3_1_N_haute_DCE
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3_2_N_basse_DCE

3_3_N_pleomorphe
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Setion A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de l'expert

3_4_N_guttata

3_5_N_noyaux_sombres
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3_6_N_depots_noirs

3_7_N_plis_post_gre�e
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Setion A.2. Quelques images ainsi que les segmentations de l'expert

3_8_N_�ou_par_oedeme_stromal

3_9_N_�ou_par_bouge_patient
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N°ordre : 469 IVS Yann GAVETHUMAN VISUAL PERCEPTION, MOSAIC COMPLETION ANDAPPLICATION TO IMAGE RECONSTRUCTION OF HUMAN CORNEALENDOTHELIUM IN OPTICAL SPECULAR MICROSCOPY.Speialty : Image, Vision, SignalKeywords : Dissimilarity riterion ; Contour detetion ; Distanes ; Human orneal endothelium ;Segmentation evaluation ; Contour losing ; Morphology ; Mosais ; Visual pereption ; ellularnetwork ; Segmentation ; Gestalt theory.Abstrat : Human orneal endothelium onstitutes a monolayer of relatively hexagonal ells with irregularsurfaes situated on the internal side of the ornea. These ells are fundamental beause they preserve thetranspareny of the ornea. Their ontours an be easily photographed on a patient, using optial speularmirosopy (in vivo), or on a graft (ex vivo), using lassi optial mirosopy. Ophtalmologists then takean interest in ell density as well as in morphometri haraterists (polymegathism and pleomorphism).However, their analysis using spei� sofware is never as relevant as visual analysis.This observation led us to fous on the priniples whih govern human visual pereption. In this thesis weverify in an elementary way that the priniples of good ontinuation and proximity of the Gestalt theory arealgorithmially veri�ed on simple ases. This allows us to onsider their use to lose the ontours that areimperfetly deteted on images. Nevertheless, the results that are obtained suggest a omplex interationbetween those priniples. The use of morphologial methods based on sequential alternate �lters, distanemaps and watersheds provide good results. It is shown that these methods are based on the priniples ofGestalt theory : proximity is introdued by the distane maps, ontinuation and losing are properties ofthe watershed operator. Their ombined use allows the realization of a dual analysis �ontours-régions� :distane maps give aess to regional information based on the ontours, whereas watersheds provide ontourinformation based on regional markers.These impressions were veri�ed by setting up a dissimilarity riterion whih allows us to quantify thedi�erenes between a mosai (ell struture observed on the piture of the endothelium) provided by anexpert and another mosai. Thus, several segmentation methods are tested, and the method we put forwardgives the best results. This riterion of dissimilarity allowed us to �nd the best parameters of eah methodand to have a ranking established among them by ophtalmologists.In order to omplete the segmentation of the images, we put forward a validation based on shape parameters.



N°ordre : 469 IVS Yann GAVETPERCEPTION VISUELLE HUMAINE, COMPLÉTION DES MOSAÏQUES ETAPPLICATION À LA RECONSTRUCTION D'IMAGES DE L'ENDOTHÉLIUMCORNÉEN HUMAINEN MICROSCOPIE OPTIQUE SPÉCULAIRE.Spéialité : Image, Vision, SignalMots-lés : Critère de dissimilarité ; Détetion des ontours ; Distanes ; Endothélium ornéen humain ;Evaluation de segmentation ; Fermeture des ontours ; Morphologie mathématique ; Mosaïques ;Paramètres de formes ; Pereption visuelle ; Réseau ellulaire ; Segmentation ; Théorie de la Gestalt.Résumé : L'endothélium ornéen humain onstitue une mono-ouhe de ellules de formes relativementhexagonales et de surfaes régulières, situées à la fae interne de la ornée. Ces ellules sont primordialesar elles maintiennent la transparene de la ornée. Leurs ontours sont failement photographiés hez lepatient grâe à la mirosopie optique spéulaire (in vivo), ou sur un gre�on (ex vivo) grâe à la mirosopieoptique lassique. Les ophtalmologistes s'intéressent alors à la densité ellulaire, ainsi qu'à des aratéris-tiques morphométriques (polymégethisme et pléomorphisme). Leur analyse, lorsqu'elle utilise des logiielsspéi�ques, n'est ependant jamais aussi pertinente que l'analyse visuelle.Ce onstat nous a onduit à nous intéresser aux prinipes qui régissent la pereption visuelle humaine. Dansette thèse, nous véri�ons de manière élémentaire que les prinipes de bonne ontinuation et de proximitéde la théorie de la Gestalt sont véri�és algorithmiquement sur des as simples, e qui permet d'envisagerleur utilisation pour fermer les ontours imparfaitement détetés dans les images. Cependant, les résultatsobtenus suggèrent une intération omplexe entre es prinipes. L'utilisation de méthodes morphologiquesbasées sur des �ltres alternés séquentiels, des artes de distanes et des lignes de partage des eaux fournit debons résultats. Il est montré que es méthodes sont fondées sur les prinipes de la théorie de la Gestalt : la�proximité� est introduite par les artes de distanes, la �ontinuation� et la �fermeture� sont des propriétésdes lignes de partage des eaux. Leur utilisation onjointe permet de réaliser une analyse duale ontours-régions : les artes de distanes permettent d'aéder à des informations régionales à partir des ontours,alors que les lignes de partage des eaux permettent d'obtenir des informations de ontours à partir demarqueurs régionaux.Ces impressions ont été véri�ées en mettant en plae un ritère de dissimilarité qui permet de quanti�erl'erreur entre une mosaïque (struture ellulaire observée sur l'image de l'endothélium) fournie par l'expertet une autre mosaïque. Ainsi, plusieurs méthodes de segmentation sont testées, et la méthode que nous pro-posons donne les meilleurs résultats. Ce ritère de dissimilarité a permis de trouver les meilleurs paramètresde haque méthode et de faire établir entre elles un lassement par les ophtalmologistes.Pour terminer la segmentation des images, une validation des résultats, basée sur des paramètres de formes,est proposée.
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