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Le but de la physique mathématique n’est pas seulement de faciliter au physicien la calcul numérique

de certaines constantes ou l'intégration de certaines équations différentielles. Il est encore, il est
surtout de lui faire connaitre 'harmonie cachée des choses en les lui faisant voir d’un nouveau biais.
De toutes les parties de Uanalyse, ce sont les plus élevées, ce sont les plus pures, pour ainsi dire, qui

seront les plus fécondes entre les mains de ceux qui savent s’en servir.

Henri Poincaré, La Valeur de la Science (1906)

Il y a deux choses a considérer dans la science expérimentale : la méthode et l’idée. La méthode o
pour objet de diriger Uidée qui s’élance en avant dans Uinterprétation des phénoménes naturels et
dans la recherche de la vérité. L’idée doit toujours rester indépendante, et il ne faut point
Uenchainer, pas plus par des croyances scientifiques que par des croyances philosophiques ou
religieuses ; il faut étre hardi et libre dans la manifestation de ses idées, suivre sont sentiment et ne
point trop s’arréter & ses craintes puériles de la contradiction des théories. Si l'on est bien imbu des
principes de la méthode expérimentale, on n’a rien a craindre ; car, tant que l’idée est juste, on
continue 4 la développer ; quand elle est erronée, l'expérience est la pour la rectifier. On rend plus de
service 4 la science, a-t-on dit, par Uerreur que par la confusion, ce qui signifie qu’il faut sans crainte
pousser les idées dans tout leur développement, pourvu qu’on les régle et qu’on ait toujours soin de
les juger par Uexpérience.

Claude Bernard, Introduction & ’étude de la médecine expérimentale (1865)
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Résumeé

Dans le domaine de 'imnage numérique en microscopie biomédicale, la couleur constitue
une source importante d’information laquelle, combinée avec la géométrie et la morphologie
des structures, permet le développement de techniques quantitatives plus performantes et
robustes. Et ceci est aussi le cas dans le domaine des applications multimédia, notamment
pour l'indexation automatique par le contenu. Néanmoins, la représentation et le traitement
des images couleur reste un probléme ouvert.

Cette thése se propose d’explorer des méthodes & caractére générique pour la segmenta-
tion, le filtrage et I'extraction de caractéristiques des images couleur, en se fondant sur des
opérateurs de la morphologie mathématique. D’'un point de vue plus pratique, les deux ap-
plications spécifiques considérées sont la cytologie quantitative hématologique et la lecture de
puces & ADN.

Dans un premier temps, nous traitons le probléme des espaces couleur. Des résultats
mathématiques justifient 'usage des systémes de coordonnées de type teinte/luminance/satu-
ration. Nous montrons par ailleurs les avantages pratiques de telles représentations lorsqu’on
batit des histogrammes bidimensionnels teinte/saturation et luminance/saturation pour seg-
menter les images couleur et pour extraire des reflets, des zones d’ombre et des dégradés sur
les images couleur.

Ainsi, nous pouvons aborder I'extension de certains opérateurs morphologiques pour le
filtrage et la segmentation d’images couleur ou multispectrales, le but principal étant de
développer des opérateurs couleur, extension des opérateurs scalaires, qui soient adaptés aux
caractéristiques avantageuses des espaces couleur type teinte/luminance/saturation. Notam-
ment le fait d’avoir 4 notre disposition I'information chromatique et 'information achroma-
tique d’une maniére indépendante, ainsi qu'une information comme la saturation qui joue le
role de poids de contrdle entre les deux, nous permet de proposer quelques facons différentes
de filtrer/segmenter conjointement les structures chromatiques et achromatiques d’une image
couleur. Un grand nombre d’exemples ont montré I'intérét de cette approche.

Nous montrons ensuite les résultats de différentes études concrétes sur la caractérisation
et la classification de la forme, la texture et la couleur des objets d'une image grice aux
opérateurs tels que les granulométries et les histogrammes couleur.

Dans la derniére partie, nous abordons deux applications en microscopie biomédicale quan-
titative. La premiére application correspond a une plate-forme technologique intégrée pour la
segmentation, 'extraction de caractéristiques et la classification de cellules dans des frottis de
sang périphérique, dans le cadre d’applications en réseau (téléhématologie). Dans la deuxiéme
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application, nous utilisons les opérateurs morphologiques les plus avancés dans une approche
automatique trés performante pour 'extraction des données des spots de I'image d’'une puce
a4 ADN.

Mots clés :

analyse d’images couleur, morphologie mathématique, espaces teinte/luminance/saturation,
filtrage couleur, segmentation couleur, extraction de caractéristiques, microscopie biomédicale
quantitative, biopuces, hématologie cellulaire, télépathologie



Abstract

In the field of image processing and analysis for biomedical microscopy color represents
an important information source, which combined with the geometry and the morphology of
structures allows the development of more robust and more powerful quantitative techniques.
This is also the case for multimedia applications, in particular for content-based image retrie-
val. Nevertheless, the representation and the processing of color image processing remains an
open problem.

This thesis intends to explore generic methods for image filtering, segmentation and fea-
ture extraction of color images based on mathematical morphology operators. From a more
practical point of view, two specific applications are considered ; the analysis of cells in quan-
titative hematology and the automatic reading of DNA microarrays.

We initially deal with the problem of color spaces. Mathematical results justify the use of
the 3D-polar coordinate color spaces, type hue/luminance/saturation, for image processing.
In addition, we show the practical advantages of such representations when one builds two-
dimensional histograms hue/saturation and luminance/saturation in order to segment color
image and to extract reflections, trends and shadows from color images.

We can therefore approach the extension of certain morphological operators for the filte-
ring and the segmentation of color or multispectral images. The main aim being the develop-
ment of color operators, extension of the scalar ones, which are adapted to the advantageous
characteristics of color spaces hue/luminance/saturation. The fact of having at our disposal
chromatic and achromatic information in an independent way, as well as an additional variable
as the saturation (which plays the role of weight of control between the chromatic/achromatic
ones), enables us to propose some different ways for filtering and segmenting jointly the chro-
matic and achromatic structures of a color image. Many examples show the interest of this
approach.

We then describe the results of various concrete studies on the characterisation and the
classification of shape, texture and color of the objects of an image by means of operators
such as the granulometries and the color histograms.

Finally, we tackle two applications in biomedical quantitative microscopy. The first ap-
plication being an integrated technological platform for segmentation, feature extraction and
classification of cells in peripheral blood smears, within the framework of networking appli-
cations (telehematology). In the second application we use the most advanced morphological
operators in a very powerful automatic approach for the extraction of the spot data of a DNA
microarray image.



Key words :
color image analysis, mathematical morphology, hue/luminance/saturation color spaces, color

filtering, color segmentation, feature extraction, biomedical quantitative microscopy, microar-

rays, hematological cytology, telepathology



Resumen

En el dominio de la imagen digital aplicada a la microscopia biomédica, el color constituye
una fuente importante de informacién la cual, combinada con la geometria y la morfologia
de las estructuras, permite el desarrollo de técnicas cuantitativas con mejor rendimiento y
robustez. Y esto es también vilido para el dominio de las aplicaciones multimedia, especial-
mente para la indexacién automitica por el contenido. Sin embargo, la representacién y el
tratamiento de las imagenes en color constituye todavia un problema abierto.

Esta tesis se propone la exploracién de métodos con caricter genérico para la segmen-
tacién, el filtrado y la extraccién de caracteristicas en imdgenes en color, basandose en opera-
dores de la morfologia matematica. Desde un punto de vista més practico, las dos aplicaciones
especificas consideradas son la citologia cuantitativa en hematologia y la lectura de microar-
rays de ADN.

Emn la primera parte, tratamos el problema de los espacios de representacién del color.
Una serie de resultados matemadticos justifican el uso de sistemas en coordenadas polares
de tipo matiz/luminacia/saturacién. Mostramos ademds las ventajas pricticas de tales re-
presentaciones cuando se construyen histogramas bidimensionales matiz/saturacién y lumi-
nancia/saturacién para segmentar imigenes color y para extraer reflejos, zonas de sombra y
degradados sobre imagenes color.

De esta manera, podemos abordar la extensién de ciertos operadores morfolégicos para el
filtrado y la segmentacién de imagenes color o multiespectrales, siendo el objetivo principal el
desarrollo de operadores color, extensién de los operadores escalares, que sean adaptados a la
caracteristicas ventajosas de los espacios de tipo matiz/luminacia/saturacién. En particular,
el hecho de disponer de la informacién cromitica y de la informacién acromatica de manera
independiente, asi como de una informacién como la saturacién que desempeiia la funcién de
ponderacién entre las dos, permite proponer algunas maneras diferentes de filtrar/segmentar
conjuntamente las estructuras cromaticas y acromaticas de una imagen en color. Un gran
nimero de ejemplos muestran el interés de esta metodologia.

Mostramos después los resultados de diferentes estudios concretos sobre la caracterizacién
y la clasificacién de la forma, la textura y el color de los objetos de una imagen gracias a
operadores como las granulometrias y los histogramas color.

En la dltima parte, abordamos dos aplicaciones con vocacién industrial en microscopia
biomédica cuantitativa. La primera aplicacién corresponde a una plataforma tecnolégica in-
tegrada para la segmentacién, la extraccién de caracteristicas y la clasificacién de células en
frotis de sangre periférica, dentro de un marco de trabajo de aplicaciones en red (telehema-
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tologia). En la segunda aplicacién, los operadores morfolégicos més avanzados son utilizados
en el desarrollo de un algoritmo muy eficiente para la extraccién de los datos de la imagen de
un microarray de ADN.

Palabras clave :

analisis de imdgenes color, morfologia matematica, espacios matiz/luminancia/saturacién,
filtrado color, segmentacién color, extraccién de caracteristicas, microscopia biomédica cuan-
titativa, microarrays de ADN, hematologia celular, telepatologia
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Chapitre 1

Introduction et Motivation

1.1 Avant-propos

Lorsqu’on regarde une scéne couleur, notre cerveau combine trois sources d’informa-
tion [95] : (1) les frontiéres entre les objets de couleurs différentes (cette information vise
& les segmenter en zones disjointes), (2) la couleur méme de chaque zone (laquelle permet
d’identifier la nature de 'objet) et (3) la localisation ou la géométrie des objets dans la scéne
(cette information est complétement achromatique). Il serait par conséquent logique d’aborder
le traitement de I'image couleur selon une approche inspirée du fonctionnement du cerveau
humain.

Tout d’abord, on constate une séparation entre I'information chromatique de nature spec-
trale et 'information achromatique (i.e. la géométrie définie par I'intensité). Evidemment, les
données visuelles d’intensité sont d’une importance fondamentale. En effet, jusqu’a il y a trés
peu d’années, les systémes de traitement numérique de 'image ne travaillaient qu’avec des
images mono-chromes. La morphologie mathématique, sujet de cette these, est justement une
technique non-linéaire de traitement de ’image & niveaux de gris, qui fournit des opérateurs
pour étudier les structures de I'image. L’étude de la couleur était exclusivement l'objet de la
colorimétrie (mesure de la densité spectrale d’énergie reflétée par 'objet).

Cependant, beaucoup d’efforts récents de recherche visent & développer des méthodes
de traitement de I'image intégrant I'information achromatique et chromatique. Pour pouvoir
le faire, il faut travailler avec une représentation des images couleur que fournisse : (1) la
séparation entre la composante achromatique et la composante chromatique, (2) en méme
temps, la maniére de combiner les deux informations pour les traiter comme une seule fonc-
tion, (3) la maniére de combiner les résultats dans le cas ou ils ont été traitées séparément,
tel que le fait notre cerveau. Ce paradigme a justifié notre choix d’utiliser principalement un
espace couleur de type teinte, luminance et saturation. Dans ce triplet, la saturation consti-
tue le signal bascule pour savoir si une certaine région est apercue comme chromatique ou
achromatique. Nous développons dans cette thése une série d’algorithimes de filtrage, de seg-
mentation et d’extraction de caractéristiques qui vont tirer partie précisément du role de la
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saturation ; ceux-ci sont trés utiles pour le domaine des applications multimédia, notamment
pour le codage et I'indexation automatique par le contenu.

Dans le domaine de I'image numérique en microscopie biomédicale, la couleur constitue une
source importante d’information. Depuis plus d’un siécle, les préparations biologiques (sec-
tions de tissus, échantillons de sang ou de mucose) sont fixées et colorées avec des protocoles
standards, avant d’étre étudiées sous le microscope. Le but de la coloration est notamment de
marquer et segmenter les entités morphologiques d’intérét en se basant sur la perception hu-
maine de la couleur. En conséquence, la couleur combinée avec la géométrie et la morphologie
des structures permet le développement de techniques quantitatives plus performantes et plus
robustes. Nous verrons toutefois que les images colorées de la microscopie constitue un cas
particulier avec ses avantages (e.g. contenu relativement connu & priori) et des inconvénients
(e.g. variabilité dans le résultat de la coloration).

D’autre part, aujourd’hui le développement d’applications d’indexation de 'image biomé-
dicale ne peut plus étre envisageable que dans le cadre d'un scénario coopératif entre différents
laboratoires qui fournissent et échangent les images et les données extraites, c’est-a-dire dans
un scénario de télémédecine.

Emn résumé, nous nous proposons d’explorer des méthodes & caractére générique pour la
segmentation, le filtrage et 'extraction de caractéristiques des images couleur, en se fondant
sur des opérateurs de la morphologie mathématique. D’un point de vue plus pratique, les deux
applications spécifiques considérées en détail sont la lecture de puces & ADN et la cytologie
quantitative hématologique.

1.2 Notions de base

L’objectif de cette section est de présenter de fagon intuitive le schéma logique qui nous
amene d’une image numérique, vue comme une fonction mathématique, au contenu sémantique
associé a celle-ci.

Le but final de notre approche de traitement d’image est I’extraction des caractéristiques
morphologiques. Les caractéristiques extraites peuvent ensuite étre utilisées comme sources
d’information pour la reconnaissance automatique des objets présents dans 'image et pour
leur indexation dans une base de données.

Un certain nombre d’applications qui ont servi de base & cette thése concernent la mi-
croscopie en biomédecine. Une premieére prise de contact avec ce domaine et spécialement, ce
qu’on entend par télémedécine, sera aussi I'objet de cette section.

Une fois le cadre de travail posé, nous procéderons dans les chapitres qui suivent a I’étude
détaillée des opérateurs, transformations et algorithmes morphologiques qui vont permettre
le filtrage, la segmentation et I’extraction de caractéristiques d’images couleur, et plus parti-
culiérement, d’images tirées de la microscopie biomédicale.
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FiG. 1.1 — Schéma classique de traitement d’une image.

1.2.1 Schéma classique de traitement d’une image

La figure 1.1 illustre le schéma classique d’analyse et de traitement d’une image. On y
trouve principalement trois étapes :

Filtrage : Le but est d’extraire le bruit (acquisition, transmission, compression, etc.), d’en-
lever les détails non-significatifs, de rehausser les structures et les objets d’intérét en
simplifiant le reste.

Segmentation : Cette étape vise & trouver une partition de 'image pour définir les zones
associées 3 chaque objet significatif. Evidemment, le filtrage et la segmentation sont tres
liés.

Extraction de caractéristiques : Cette phase concerne la mesure et la quantification (c’est-
a-dire 'obtention des parameétres quantitatifs ou qualitatifs) des caractéristiques (forme,
texture, couleur, etc.) des objets de I'image segmentée. Si 'image est trés simple, 'ex-
traction de caractéristiques peut se faire directement sans filtrage ni segmentation.

1.2.2 Traitement d’image + Classification =
Reconnaissance de formes

Le résultat du traitement d’une image est un ensemble de descripteurs bruts, qui ont besoin
d’un traitement statistique supplémentaire pour une interprétation plus simple et utile, soit
par un utilisateur humain soit par un systéme informatique.

Typiquement, ces données constituent l'entrée 3 1’étape de classification automatique
fondée sur des techniques statistiques. Le tout intégrant le traitement de I'image et la classi-
fication automatique est connu comme reconnaissance de formes, voir le diagramme (a) de la
figure 1.2, tiré de l'ouvrage classique de Duda et Hart [80]. D’autres références importantes
en reconnaissance de formes sont [91] [236] [142] [219] [133].

En reconnaissance statistique de formes, la forme est représentée par ’ensemble d de
caractéristiques ou attributs, et peut étre vu comme un vecteur de caractéristiques de dimen-
sion d. Des concepts bien connus de la théorie statistique de décision sont utilisés pour établir
les frontiéres de décision entre les différentes classes ou catégories. Le systéme de reconnais-
sance opére sous deux modes : 'apprentissage (ou phase d’entrainement) et la classification
(ou phase de test). Le role du module de pré-traitement est justement de filtrer et segmen-
ter, ainsi que de mener & bien toute autre opération qui contribuera 4 une représentation
compacte de la forme. Dans le mode d’apprentissage, le module d’extraction/sélection de ca-
ractéristiques doit trouver les descripteurs les plus appropriés pour représenter les formes
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F1G. 1.2 — (a) Modele de systéme pour la reconnaissance automatique de formes. (b) Modéle
de systéme pour l'indexation et recherche d’images par le contenu.

d’entrée et le classificateur est entrainé pour diviser I'espace de caractéristiques. Le chemin
de feed-back permet Poptimisation des stratégies de pré-traitement et d’extraction/sélection
de caractéristiques. Dans le mode de classification, le classificateur entrainé assigne la forme
d’entrée 3 une des classes de formes considérées.

Dans cette thése nous allons nous centrer sur des techniques de classification de type su-
pervisé, relativement simples et directes, pour permettre la reconnaissance des objets selon
leur forme, texture, couleur, etc. & partir de descripteurs morphologiques puissants. Noter que
la réussite d’un systéme de reconnaissance est 1ié 4 la capacité de discrimination des descrip-
teurs, dans le cas contraire il faut envisager des techniques de classification plus complexes et
plus sophistiquées.

1.2.3 Indexation d’images par le contenu

Les techniques de traitement d’image et de reconnaissance automatique de formes sont
apparues dans les années 60 et se sont développées depuis lors en parallele avec les ordinateurs.
Aujourd’hui les images occupent une place prépondérante dans les documents multimédia,
en ajoutant & ceci les récentes avances en télécommunications qui permettent les échanges
d’images, la création de bases de donnés d’images, etc.
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De nos jours, les bases d’images peuvent contenir des milliers, voire des millions, d’images.
Il est donc indispensable de développer des outils permettant de sélectionner les images les plus
pertinentes par leur contenu, comme c’est le cas pour les systémes de recherche d’information.
Historiquement, une des méthodes les plus couramment utilisées consiste & associer des mots
clés & chaque image stockée et & ne faire les recherches que sur ces mots. Ce type d’approche
est parfois efficace mais s’avére limité. Il nécessite 'intervention manuelle d'un opérateur dont
la sémantique est souvent subjective, approximative, voir erronée.

Le besoin de réaliser l’indexation et la recherche de ces images par leur contenu visuel
et non plus seulement sur une information externe 3 ces images est de plus en plus évident.
Le paradigme d’indexation et de recherche d’image par le contenu propose une alternative
semi-automatique au probléme de la reconnaissance d’objets en se fondant uniquement sur la
similarité d’images et en évitant toute interprétation de la scéne, tiche trés complexe dans le
cas général [195].

Une manieére efficace de faire intervenir I'utilisateur dans le processus de la recherche par
le contenu est de donner une image exemple et de demander au systéme la recherche des
images qui se rapprochent de l’image-requéte. Le diagramme (b) de la figure 1.2 illustre la
structure typique. Le systéme doit donc indexer les images par des techniques automatiques
d’analyse d’images puis, les comparer dans 'opération d’appariement par similarité. C’est-a-
dire qu’il s’agit de retrouver parmi les images de la base celles dont les résultats d’analyse
s’apparentent 3 ceux de I'image-requéte. L’interprétation automatique d’'une image s’appuie
sur des attributs et caractéristiques tels que la couleur, la texture, la forme, etc. Quelques
systémes plus ou moins performants sont en développement depuis des années : QBIC [87],
Photobook [204], CANDID [137], PicToSeek [96], etc.

Plus précisément, un systéme de recherche par similarité d’images nécessite trois éléments
[195] :

1. Eaxtraction de caractéristiques perceptuellement significatives de chaque image de la base
et de I'image-requéte (et représentation efficace de ces attributs). A chaque image ou
classe d’images correspond donc un ensemble de descripteurs appelé index ou signature
de I'image.

2. Définition d’une ou de plusieurs métrigues de similarité perceptuellement significatives
et rapidement calculables entre deux signatures d’images. C’est grice & ces métriques
que le systéme doit retrouver les images les plus similaires.

3. Elaboration d’une interface homme-machine pour les requétes, la visualisation et la
navigation dans la base d’images.

Evidemment, le modéle de systéme pour l'indexation et la recherche d’images par le
contenu ressemble fortement 4 celui plus classique de reconnaissance automatique de formes.
En effet, souvent les mémes métriques et méthodes statistiques peuvent étre utilisées pour la
classification et la recherche par contenu. Lorsqu’on a réussi & structurer la base en classes
d’images ayant des propriétés communes, la recherche ne s’effectue que sur les classes signifi-
catives pour la requéte (plus efficace et robuste). Notons que I'indexation de la base d’images
s’effectue préalablement et ce n’est que la comparaison des index qui s’effectue en temps-réel.
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Les bases d’images peuvent généralement étre classifiées en deux grandes catégories. Le
premier groupe concerne les bases d’images homogénes, c’est-a-dire des bases contenant des
images de la méme classe d’objets (visages, empreintes digitales, images biomédicales, etc.).
La deuxiéme catégorie correspond aux bases d’images hétérogénes (banque de photographies,
I'Internet, etc.). Les systémes référencés ci-dessus sont seulement adaptés aux bases d’images
hétérogenes.

Dans cette thése, nous avons travaillé avec une base d’images fortement homogene : une
banque d’images couleur de 'hématologie cellulaire. Pour pouvoir indexer et rechercher des
images dans ce type de base, oll toutes les images sont similaires, il est impératif de définir
des descripteurs trés précis pour faciliter 'appariement et la classification des objets trés
analogues. D’autre part, une approche qui fournit des caractéristiques et attributs morpholo-
giques qu’on peut associer 3 des mots clés permet une meilleure interprétation, acceptation et
interaction avec l'utilisateur qui consulte la base d’images. Nous approfondirons cette partie
ultérieurement.

1.2.4 Image numérique en applications de télémédecine

La télémédecine englobe toutes les applications de diagnostic médical & distance grice &
des techniques de télécommunication. Il s’agit naturellement d’un domaine trés large qui va
de la surveillance des signaux vitaux & la transmission vidéo d’une opération de chirurgie.
Nous nous intéressons surtout aux applications réseaux en pathologie (ou télépathologie) qui
utilisent 1'image microscopique biomédicale comme moyen d’échange de l’information.

Plusieurs alternatives de télépathologie sont & considérer : soit le microscope et donc
Pacquisition des images est pilotée & distance (télémicroscopie), soit les images sont acquises
puis transmises. Dans ce deuxiéme cas, le volume de données images peut étre trés important
car elles doivent représenter le contenu de la lame microscopique et suivre des régles strictes
de contréle de qualité, numérisation, stockage, etc.

L’hématologie, I'anatomie et la cytologie pathologiques sont des disciplines morpholo-
giques qui s’appuient sur I'image, & présent I'image numérique, et qui, de ce fait, ont cherché
a se bénéficier des progreés des techniques de I'informatique, de la communication et du trai-
tement numérique de 'image. Il y a beaucoup d’applications envisageables de la télémedecine
en anatomopathologie : 1’établissernent d’un dossier patient avec des images, la mise en ceuvre
de bases de données, la consultation par I'image de dossiers similaires, les demandes d’avis
extérieurs aupres du réseau d’experts, le contrdle de qualité des préparations biologiques,
Penseignement et la formation & distance, etc.

Pour pouvoir mener & bien ces applications, les images doivent étre analysées afin de ca-
ractériser les entités morphologiques qui y sont représentées. Ce besoin d’automatisation dans
la description des images motive nos travaux d’application de la morphologie mathématique
a la microscopie biomédicale, comme nous allons I'illustrer par la suite.
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1.3 Cadre du travail

Ce mémoire est ’aboutissement d’'une série de travaux de recherche dans le cadre d’une
these de doctorat au Centre de Morphologie Mathématique de I’Ecole des Mines de Paris
(CMM-EMP). Nous pouvons séparer son contenu en trois parties relativement indépendantes
et en méme temps complémentaires : (1) cytologie hématologique, (2) puces & ADN et (3)
traitement d’images couleur.

Par ordre chronologique, I'application premiére de cette thése a été 1’analyse morpholo-
gique de lymphocytes & partir d’images couleur de sang. Il s’agit d’une collaboration entre
le CMM-EMP, le Pr. Flandrin (Hématologie, Hopital Necker, Paris) et la société TRIBVN
(Paris), visant & développer des assistants numériques pour le télédiagnostic en hématologie
cellulaire.

Emsuite, un deuxiéme grand volet de nos recherches a été consacré au développement d'un
algorithme pour un probléme actuellement trés important de la biotechnologie : la lecture
automatique des images des puces & ADN. Cette fois-ci, les images ont été fournies par le
Commissariat & ’Energie Atomique (CEA & Evry) et par le Centro Nacional de Investigaciones
Oncolégicas (Madrid).

Enfin, la derniére partie des travaux concerne la représentation des images couleur et les
méthodes de généralisation de la morphologie mathématique & ces images multivaluées. Ceci
fait suite & la these d’Allan Hanbury [109].

Entre temps, nous avons aussi travaillé avec deux unités INSERM (U428 & 1'Université
Paris V et U507 & 'Hoépital Necker - Paris) pour le développement d’algorithmes d’analyse
morphologique des cellules endothéliales cultivées in vitro et de quantification de lésions sur
des sections de 1'aorte.

Par souci de cohérence et clarté, nous avons réorganisé ’ensemble de ces études en plusieurs
chapitres qui suivent un autre ordre et qui vont permettre au lecteur de pouvoir placer ce
mémoire dans un cadre plus général, exploitable dans d’autres domaines et applications.

1.4 Plan et contenu de la these

Le diagramme présenté dans la figure 1.3 illustre le plan de lecture et permet de mieux
comprendre l'organisation et les relations des chapitres de cette thése.

Em plus de ce chapitre 1 d’introduction, cette thése est composée de sept grands chapitres,
auxquels s’ajoutent le chapitre 9 de conclusions ol nous résumons les principaux résultats
décrits dans ce mémoire ainsi que leur extension et les suites possibles de ce travail ; et ’annexe
A ou nous revenons sur le cadre algorithmique classique de la morphologie mathématique.

Dans un premier temps, nous rappelons dans le chapitre 2 les notions de base sur les
espaces de représentation des images couleur. Nous traitons en détail dans le chapitre 3 les
systémes de coordonnées teinte/luminance/saturation. Des résultats mathématiques justifient
leur usage. Nous montrons par ailleurs les avantages pratiques de telles représentations lors-
qu’on batit des histogrammes bidimensionnels teinte/saturation et luminance/saturation pour
segmenter les images couleur et pour extraire des reflets, des zones d’ombre et des dégradés
sur les images couleur.



8 Introduction et Motivation

chap. 1

Introduction et motivation

annexe A
Introduction ala
chap 3 morphologie mathématique

chap. 2

I

I

1

I

1

1 La couleur > Représentations couleur

1 luminance, saturation et teinte

1

i ]\

1 //'/’ /_/
1
1
I
1
1
I
1
1
|

chap. 4 chap. 5 chap. 6
Filtrage morphologique Segmentation morphologique Extraction de
couleur couleur caractéristiques

1
I
1
1 chap.7 chap. 8
1 Plate-forme pour Lecture automatique des |4
: Phématologie cellulaire puces a ADN
|
1
chap. 9

Conclusion

Fi1G. 1.3 — Organisation et plan de lecture de la thése.

Ainsi, dans les chapitres 4 et 5 nous pouvons aborder 'extension de certains opérateurs
morphologiques pour le filtrage et la segmentation d’images couleur, respectivement. Le but
principal est de développer des opérateurs couleur, extensions des opérateurs scalaires, qui
soient adaptés aux caractéristiques avantageuses des espaces couleur teinte, luminance et satu-
ration. Notamment le fait d’avoir & notre disposition 'information chromatique et 'informa-
tion achromatique d’une maniére indépendante, ainsi qu’une information comme la saturation
qui joue le réle de poids de contréle entre les deux, nous permet de proposer quelques fagons
différentes de filtrer/segmenter conjointement les structures chromatiques et achromatiques
d’une image couleur. Un grand nombre d’exemples illustrent 1'intérét de cette approche.

Nous montrons ensuite dans le chapitre 6 les résultats de différentes études concrétes sur
la caractérisation et la classification de la forme, la texture et la couleur des objets d’une
image grice aux opérateurs tels que les granulométries et les histogrammes couleur.

Em ce qui concerne les applications industrielles, le chapitre 7 est consacré 4 la description
de la plate-forme technologique intégrée pour la segmentation, 'extraction de caractéristiques
et la classification de cellules dans des frottis de sang périphérique, dans le cadre d’applica-
tions en réseau (téléhématologie) que nous avons développées. Enfin, nous utilisons dans le
chapitre 8 les opérateurs morphologiques les plus avancés dans une approche automatique
trés performante pour 'extraction des données des spots de I'image d’une puce 4 ADN.



Chapitre 2

La couleur

2.1 Introduction

Il y a différentes manieres d’étudier la notion de couleur. Tout d’abord, ’approche la plus
physique qui consiste & considérer la lumiére visible et par conséquent la couleur, comme la
partie du spectre de rayonnement électromagnétique ayant une longueur d’onde comprise entre
400 et 700nm (le spectre visible n’occupe qu’une petite partie du spectre électromagnétique).
Historiquement, il y a deux contributions fondamentales pour la compréhension de ce phéno-
mene. D’une part la découverte d’I. Newton, au XVIle siécle, qui a montré que les couleurs
spectrales dans le spectre visible étaient les composantes basiques de la lumiére blanche. Il
vérifie quun rayon de lumiére blanche (lumiére du soleil) peut étre séparé par un prisme en
une série continue de couleurs composantes. Réciproquement, la lumiére blanche peut étre
formée & partir du spectre en traversant un deuxiéme prisme. Au début du XIXe siécle, T.
Young déduisait de I'étude de disques colorés en rotation que la lumiére excite dans 1’ceil
des stimulations correspondant & trois couleurs primaires rouge, vert et violet (les teintes
“fondamentales”). Des mesures plus précises ont conduit J.-C. Maxwell, 4 la fin du XIXe siécle,
& proposer le rouge, le verte et le bleue, et & réaliser la premiére photographie en trichromie,
par projections & travers trois plaques noir et blanc. Dans [192], on peut trouver une étude
historique trés détaillée sur 1’évolution dans 'interprétation scientifique de la lumiére.

Puis, on pourrait se placer du point de vue d’une approche psychologique - physiologique :
la couleur est une sensation visuelle résultat d’un processus complexe d’acquisition des signaux
visuels suivi d’une interprétation de ces influx nerveux par le cerveau humain.

Le lecteur intéressé 3 approfondir ce théme sur la couleur pourra se reporter aux ouvrages
de référence [300] [83] [234].

Ce chapitre est un rappel concernant quelques aspects de la perception humaine de la
couleur et de la démarche adoptée pour la quantification de la couleur en colorimétrie. Le
chapitre est donc divisé en deux parties. Nous allons tout d’abord analyser les modeéles de
la vision humaine pour bien comprendre le fondement des représentations mathématiques
utilisées en pratique. Ensuite, & partir de I'un des modeles de la perception de la couleur, celui
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du tri-stimilus, nous allons suivre le chemin proposé par la CIE (Commission Internationale
de IEclairage) pour passer de ’espace RVB & l'espace L*a*b*, ce dernier basé sur un autre
modele de la perception, celui des couleurs opposées, en passant par I'espace XYZ. Celle-ci
est 'approche la plus classique en colorimétrie. On verra les problémes pratiques posés par
ces représentations.

2.2 Perception humaine de la couleur

La perception humaine de la couleur se déroule en trois étapes, dont chacune a une loca-
lisation différente dans 1’appareil visuel y compris le cerveau. La premiére étape du chemin
visuel est la rétine. La lumiere est focalisée par la cornée et le cristallin sur la rétine, une
couche de tissu au fond de D'eeil. Ainsi, la rétine est composée de différentes couches. Des
cellules spécialisées dans une des couches, appelées photorécepteurs, absorbent la lumiére et
la convertissent en un influx nerveux. Il y a deux types de photorécepteurs : les cones et les
batonnets. Le nombre de bitonnets oscille entre 110 et 125 millions tandis que le nombre
de cones est beaucoup plus réduit, & peine 7 millions. De plus, ils ont une répartition trés
différente au sein de la rétine. Les bitonnets ne sont sensibles que dans de faibles éclairements
et ne contribuent pas & la perception de la couleur (vision scotopique). Les cones ne répondent
pas dans l'obscurité, ils gérent la vision durant le jour (vision photopique). La perception de
la couleur est basée sur l'activité des cones. Il y a trois sortes de cones : L (ou large), M
(ou moyenne) et S (ou petite) qui correspondent respectivement aux longues, moyennes et
courtes longueurs d’onde. Puis, les influx nerveux sont collectés et traités par des cellules
dans d’autres couches de la rétine, avant d’étre transmis au cerveau via le nerf optique. Les
cellules de la couche interne de la rétine se divisent en deux classes : M (ou magnocellulaires)
et P (ou Parvocellulaires). Seules les cellules P transmettent un signal couleur. Dans une
deuxiéme étape, le nerf optique passe de 1'ceil vers une structure appelée le corps genouillé
latéral (CGL). Du CGL le signal visuel passe & la zone visuelle du cortex, dans la partie
postérieure du cerveau. Cette zone est une espeéce de carte de la rétine, chaque point dans
la zone traite un signal émanant d’un point correspondant de la rétine. Un sous-groupe des
cellules est sensible & la couleur.

A partir de cette connaissance du systéme humain, nous allons étudier maintenant les
modeles de la vision humaine proposés dans la littérature [50] [126].

2.2.1 Le modeéle de tri-stimulus ou modéle de trichromacité

Au XTXe siécle, le médecin T. Young établit la théorie trichromatique de la lumiére,
améliorée et complétée ensuite par H. V. Helmotz. La rétine humaine posséde donc trois types
de cones photorécepteurs couleur qui répondent 4 la lumiére incidente avec trois courbes de
réponse, avec un pic d’absorption & une longueur d’onde bien déterminée. Ces réponses sont
réparties suivant trois canaux qui sont le rouge, le jaune-vert et le bleu : les cones L culminent
a 570 nm, les comes M 4 545 nm et les cones S & 440 nm. L’absorption est absente en dehors de
Pintervalle 400 — 700 nm (ce qui définit le spectre visible). Les courbes d’absorption des cones
donne la proportion de lumiére absorbée 4 chaque longueur d’onde. L’énergie totale absorbée
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par ces cones, quand ils sont éclairés par une lumiére ayant une distribution spectrale d’énergie

E()), est :
l:/L()\) A)dX; m = /M A)dA; s—/S

ou L{\), M()\) et S(A\) sont leurs courbes d’absorption. Les valeurs I, m et s représentent
I’énergie totale absorbée par chaque type de cone. Il est possible d’avoir deux distributions
spectrales d’énergie E7(\) et Eo(A) qui donnent les mémes valeurs d’absorption. Les den-
sités spectrales d’énergie différentes qui sont apergues comme ayant les mémes couleurs sont
appelées métameres. Les métameres sont & la base de 'appariement de la couleur dans I'ima-
gerie, la vidéo et I'imprimerie : le but est de reproduire des métameres des couleurs natu-
relles, en combinant un ensemble de couleurs primaires. Considérons un ensemble de trois
lumiéres primaires ayant les distributions d’énergie A(A), B(A), et C(A). L’énergie totale
est respectivement a, b et ¢. La distribution de 1’énergie de la lumiére mélangée est donc :
E()\) = aA(A) +bB(\) +c¢C(A). Les taux d’absorption du coéne L de la lumiére mélangée sont
alors :

= / LOVEOAA = a / (A)A(N)dA +b / NdA + ¢ / (A)COA,

de méme pour les cones M et S. Une fois les primaires choisies, toutes les intégrales sont
constantes et seules les énergies a, b et ¢ varient. Ces équations peuvent étre utilisées dans
un sens ou dans l'autre, soit on spécifie les valeurs a, b et ¢ et on calcule les absorptions
résultantes, soit on spécifie les absorptions et on détermine les énergies a, b et ¢ générant
les absorptions voulues. C’est ce dernier sens qui est le plus intéressant et qui permet de
créer n'importe quelle couleur & partir de trois autres couleurs. Il y a cependant des limites
pratiques & la trichromacité, seules les couleurs ayant des énergies primaires positives peuvent
étre reproduites (puisqu’il est impossible d’avoir une énergie négative). L’ensemble de toutes
les couleurs reproductibles est appelé le gamut des primaires. Les primaires sont choisies de
maniere & avoir un gamut le plus large possible, mais aucun ensemble de primaires réelles ne
permet de couvrir toutes les couleurs possibles [57].

2.2.2 Le modeéle des processus opposés

La théorie des processus opposés est due & E. Hering, également au XIXe siécle et est basée
sur le fait observé que toutes les couleurs peuvent étre décrites comme contenant du rouge ou
du vert, mais pas les deux sensations en méme temps : le rouge et le vert sont deux sensations
exclusives. De la méme maniére, le bleu et le jaune sont deux couleurs exclusives : une couleur
ne peut pas paraitre bleue et jaune en méme temps. De plus, ceci ne s’applique & aucune autre
paire de couleurs, donc la classification de la couleur comme étant rouge ou verte, et bleue ou
jaune est une description compléte de la couleur. La théorie des processus opposés organise
donc la couleur selon deux axes ou processus et une autre composante achromatique :

— Le premier axe correspond a 1’axe rouge/vert.

— Le second axe, perpendiculaire au premier, correspond & I’axe bleu/jaune.

— Un troisiéme axe clair/sombre (ou blanc/noir) représente la luminosité.
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La position sur les axes représente la saturation de la couleur. Les couleurs se trouvant aux
extrémités des axes sont des couleurs pures. Ces trois composantes peuvent étre formées 3
partir des composantes du tri-stimulus.

2.2.3 Théorie des zones

La trichromacité et la théorie des processus opposés décrivent I’analyse de la couleur &
des étapes différentes du chemin visuel (un niveau d’abstraction différent) : la trichromacité
est un modeéle de la rétine et la théorie des processus opposés est un modéle d’'un mécanisme
plus central dans le cerveau. La théorie des zones décrit comment les transformations entre
le tri-stimulus et les axes opposés ont lieu. La théorie des zones la plus simple présume que
les processus opposés sont des combinaisons linéaires des réponses des cones. Le processus
opposé rouge/vert est une différence des réponses des cones L et M : signal rouge/vert, spy =
a(rr,—rur), ou ry, et ras représentent les réponses des cones L et M, et « est un facteur d’échelle
constant. Le processus opposé bleu/jaune est une différence entre la réponse du cone S et la
somme des réponses des cones L et M : signal bleu/jaune, sy = B(rs — (017 + (1 — 1)rar))
avec 01 ~ 0.7 et [ est de nouveau un facteur d’échelle constant. Le troisiéme axe clair/sombre
est modélisé comme une combinaison des réponses des coénes L et M : signal clair/sombre,
scs = Oarp + (1—d2)rp, avec d2 =~ 0.66. La théorie des zones ne donne pas une représentation
explicite du blanc. Le blanc est I’absence de couleur, donc il doit générer un signal nul dans les
deux processus rouge/vert et bleu/jaune. Ce qui implique rz, = ras = rg, donc toute lumiére
provoquant des réponses égales des trois cones sera incolore ou achromatique. Dans ce cas, seul
le processus clair /foncé est activé [57]. Il y a un autre modéle similaire des zones pour combiner
le modele du tri-stimulus et celui des couleurs opposées, di & Faugeras [84]. Il est composé
de trois parties, chacune de ces parties correspond 4 un traitement du stimulus lumineux 4
un niveau donné du systéme visuel humain. Dans un premier temps la lumiére incidente est
transformée en trois signaux par les trois types de comes L, M et S. Ensuite intervient un
opérateur logarithmique car des études physiologiques ont montré que la réponse spectrale
des trois types de cOnes était proportionnelle au logarithme du stimulus. La troisiéme étape
consiste en la transformation du tri-stimulus en trois composantes : une achromatique A et
deux chromatiques Cq et Cs.

2.2.4 Théorie de la constance chromatique

La distribution spectral de la lumiére E()) qui atteint I'ceil est la convolution de la dis-
tribution de l'illuminant I(A) (lumiére émise par une source) et la réflectance d’une surface
R()\) (propriété du matériau constituant I’objet surface) :

E(\) = I(\) * R(\). (2.1)

La fonction de réflectance R()) donne la fraction de lumiere reflétée par un objet & la
longueur d’onde .

On peut supposer que la couleur est invariante vis-a-vis d’un changement de I'intensité de
Pilluminant et méme 3 un changement de la couleur de l'illuminant (e.g. un objet qui passe
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du soleil 4 I'ombre semble garder la méme couleur malgré le changement de la couleur de
Pilluminant, de la lumiére directe du soleil & la lumiére diffuse de ombre). Cette invariance
de couleur, en dépit du changement d’illuminant, est appelée constance chromatique (ou
constance de couleur). La constance chromatique implique que le systéme visuel essaie de
décrire la réflectance indépendamment de la couleur de l'illuminant (intéressant des objets
de matiéres différentes). En réalité, un changement perceptible de la couleur de I'illuminant
aboutit généralement & un changement perceptible de la couleur des surfaces vues sous cet
illuminant, cependant le changement percu de la couleur est moindre que le changement de
I’absorption des cones. Il existe donc un processus qui essaie de compenser le changement de
la couleur de l'illuminant. Plusieurs théories supposent que la constance chromatique est due
a une adaptation des cones. Le reste de 'adaptation serait dii & une analyse spatiale de la
scéne, & une connaissance a priori de la couleur de certaines surfaces et 4 une comparaison
des couleurs par rapport aux couleurs mémorisées [161] [94] [52] [57].

2.3 De I’espace RVB a l’espace L*a*b*

Pour mettre un peu ordre dans le monde de la couleur et permettre une certaine normali-
sation, la Commission Internationale de 'Eclairage (CIE, www.cie.co.at) a établi une méthode
standardisée pour spécifier la couleur. En 1931 la CIE a défini et adopté des illuminants et ob-
servateurs standard afin de représenter ’ensemble des couleurs [63], ce systéme a été complété
en 1964 [64]. Comme la CIE a prouvé qu’il suffisait de trois variables indépendantes pour
décrire presque toutes les couleurs existantes, les espaces couleurs sont donc des systéemes de
coordonnées en trois dimensions ou la couleur & analyser a été transformée en un tri-stimulus
particulier. Ces systémes standardisent les trois éléments clé de la perception couleur : la
lumiere, I'objet et I'observateur.

2.3.1 Vocabulaire CIE : La lumiere, ’objet et 1’observateur

La lumieére est ’élément fondamental de toute perception couleur. Une source lumineuse
peut étre quantifiée en mesurant sa densité spectrale d’énergie S()\). Il y a différentes sortes de
sources de lumiére. La source la plus importante est la lumiére du jour (mélange de la lumiere
directe du jour et celle diffusée par le ciel). Les sources artificielles de lumiére ont des S())
tres différentes. En 1931, la CIE a recommandé I'usage de trois illuminants standard A, B et
C représentant, respectivement, la lumiére incandescente, la lumiére du jour directe, et une
lumieére du jour moyenne. La CIE a recommandé aussi des sources standard correspondant &
ces illuminants. La source correspondant 3 Pilluminant A est une lampe & filament tungsténe.
Plus tard, les illuminants B et C se sont avérés insatisfaisants & cause de leur faible énergie
dans la zone des ultraviolets. En 1964, la CIE a recommandé une série d’illuminants D dont
le Dgs et le Dgy qui sont les plus communément utilisés, figure 2.1(a).

La couleur d’un objet est définie par sa réflectance R()). La réflectance représente la
proportion de lumiére réfléchie par un objet par rapport & la lumieére réfléchie par un blanc
de référence standard. La réflectance peut étre spéculaire (directement réfléchie par la surface
dans 'angle opposé) ou diffuse (les rayons non réfléchis seront en partie absorbés par la surface
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et le reste diffusé). La CIE a spécifié des méthodes standard pour mesurer la réflectance avec
précision.

Les fonctions colorimétriques définissent la maniére avec laquelle 1’ceil apparie les stimuli
couleur 3 partir d'un ensemble de références primaires rouge R, verte V et bleue B selon le
principe d'un mélange additif des couleurs. Elles représentent les propriétés colorimétriques
de 'observateur standard de la CIE.

2.3.2 L’espace RVB

La CIE a recommandé un ensemble de fonctions colorimétriques de référence, connues
comme 'observateur standard de la CIE 1931 (ou l'observateur 2°). Les fonctions 7(A), g(A)
et b(\), sont définies avec des primaires rouge, vert et bleu de longueurs d’ondes respectives
700 nm, 546.1 nm et 435.8 nm, dont le mélange donne un blanc équi-énergétique, figure 2.1(b).
Les valeurs négatives indiquent que de la lumiére a été ajoutée a la couleur test au lieu d’étre
ajoutée au mélange des primaires. A partir de cela, ’espace RVB peut étre défini.

L’espace RVB (ou RGB en anglais) est I’espace couleur le plus utilisé en imagerie : les
caméras numériques couleur, les scanners et les moniteurs travaillent sur la base de cet espace.
Le gamut de 'espace RVB forme un cube. Chaque couleur, décrite par ses composantes
(R,V,B) est représentée par un point dans le cube. Les couleurs achromatiques (niveaux
de gris) sont situées sur la diagonale du cube qui va du noir (R =V = B = 0) au blanc
(R =V = B = max). Les composantes RVB pour une image donnée sont proportionnelles
la quantité de lumiére incidente sur la scéne représentant 'image. Afin d’éliminer I'influence de
Pintensité de I'illumination, des coordonnées de chromaticité (couleurs normalisées inchangées
& moins que la distribution spectrale de 'illuminant de la scéne n’ait changée) sont introduites

en colorimétrie :
R |4 B

— Coy = ch= .
""R+v+B "  R+V+B ' R+V+B
our+ v+ b= 1. Etant donnée la dépendante linéaire, I’espace rvb peut étre représenté par

deux couleurs normalisées, de plus les valeurs des coordonnées rvb sont plus stables vis-a-vis
d’un changement de 'intensité d’illumination que les coordonnées RVB [57].
Méme §’il est tres utilisé en pratique dans les dispositifs numériques couleur, ’espace RVB
présente pourtant quelques inconvénients [57] :
— Trés haute corrélation entre ses composantes (de ordre de 0.78 pour les composantes
B et R, 0.98 pour R et V, et 0.94 pour V et B) dans des applications impliquant des
images naturelles.
— Manque d’intuitivité : il est difficile de se représenter une couleur avec ses composantes
(R,V,B)
— Non uniformité : il est impossible d’évaluer les différences pergues entre les couleurs en
se basant sur les distances dans 1’espace RVB.

2.3.3 L’espace XYZ

Une transformation linéaire des fonctions #()), g()\) et b()\) permet d’éviter les coefficients
négatifs. Les nouvelles fonctions résultantes sont notées Z(A), 5(A) et z(\), figure 2.1(c). L’ob-
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servateur de la CIE défini par les fonctions Z(A), g(A) et Z(\) standardise la perception hu-
maine. Comme nous ’avons vu, plusieurs illuminants sont aussi standardisés en donnant leur
S(A). De plus, la CIE a standardisé les conditions d’observation pour mesurer la réflectance
R(\) caractérisant une surface. Donc, la couleur peut étre complétement spécifiée par le triplet
(X,Y, Z) appelé tri-stimulus (ou composantes trichromatiques). Le tri-stimulus est calculé en
intégrant les produits des fonctions des trois composantes sur le spectre visible :

X =k / SOVROVNZO)AN Y = k / SOVRONGO)D; Z =k / SOVRO)Z(A)dA;

la constante & est choisie pour avoir Y = 100 pour le réflecteur parfait (ou pour le blanc de
référence).

Diagramme de chromaticité

La couleur exprimée dans le systéme de la CIE est habituellement représentée sur un
diagramme de chromaticité, figure 2.2(a), ou les coordonnées de chromaticité sont données

par :
X Y Z

T xyvy72 YV T x¥v+x2 P T X¥v+2

La région de toutes les couleurs perceptibles est limitée par le locus (en forme de fer

l—z—uy; (2.2)

& cheval) des couleurs spectrales monochromatiques pures (le locus du spectre est appelé
également lieu spectral), avec une droite reliant les coordonnées de chromaticité des extrémités
rouge et bleue, appelée la ligne des pourpres ou violets. Les blancs se trouvent pres du centre
de la figure et vers la périphérie, les couleurs sont plus saturées. Une couleur est souvent
représentée par x, y et Y. La valeur Y est une approximation de la luminance, c’est-a-dire
que plus une couleur est claire plus son Y est élevé. La CIE recommande la longueur d’onde
dominante et la pureté d’excitation pour avoir une correspondance avec les attributs teinte
et saturation. Considérons la figure 2.2(a), une surface de couleur C est visualisée sous un
illuminant N, la droite qui part de N et passe par C coupe le locus spectral au point D,
définissant la longueur d’onde dominante. La pureté d’excitation est calculée en divisant NC
par N D, une valeur proche de 1 indique une couleur trés saturée. Pour les couleurs proches
de la ligne des violets comme la couleur C’, la ligne NC' ne coupe pas le locus spectral.
Dans ce cas, il faut prolonger la droite dans la direction opposée afin qu’elle coupe le locus 4
la longueur d’onde complémentaire. La pureté d’excitation est calculée en divisant NC' par
ND' [57].

Transformation entre les systémes RVB et XYZ

Les valeurs tri-stimulus XYZ sont reliées aux tri-stimulus RVB (CIERVB pour étre plus
précis) par une transformation linéaire :

X R Xr Xv Xgp R
Y |=4|V|=|Y v Vs v |. (2.3)
Z B Zrn Zv Zgp B
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F1G. 2.2 — Diagramme de chromaticité de la CIE : (a) Représentation couleur du diagramme
xy avec quelques points pour illustrer le calcul de la longueur d’onde dominante et la pureté
d’excitation [57]. (b) Représentation du diagramme xy avec les illuminants CIE [273].

Une transformation inverse permettra le passage de XYZ a RVB :

R X
V| =411 |. (2.4)
B Z

Pour pouvoir spécifier complétement la transformation A, les coordonnées des stimili pri-
maires et le blanc de référence (couleur obtenue quand les valeurs de R, V et B sont maxi-
males) doivent étre connus. Dans la figure 2.2(b) sont représentés les illuminants standard
de la CIE sur le diagramme chromatique. Les coordonnées des points blancs les plus utilisées
sont données dans le tableau 2.1(a). En imagerie la valeur recommandée par I'ITU (ITU-R
709 [130]) pour un point blanc Dgs est treés utilisée. Ce standard pour la télévision 4 haute
définition (HDTV) est trés proche des valeurs des écrans d’ordinateurs. Les coordonnées de
chromaticité des tri-stimuli pour CIERVB et ITU-R 709 sont données dans le tableau 2.1(b).

A partir des valeurs des recommandations CIE et I'TU, il est possible d’obtenir les matrices
de transformation (voir dans [109] le développement mathématique & suivre pour obtenir ces
matrices). Nous nous limiterons ici & fournir les matrices de conversion de RVB & XYZ pour
les illuminants CIE-A et ITU-R709-Dgs :

0.761 0.295 0.042 0.412 0.357 0.180
Acre—a = 0392 0591 0.017 |; Arrv—rro = | 0.213 0.715 0.072 |. (2.5)
0.036 0.098 0.222 0.019 0.119 0.950

Les transformations de XYZ vers RVB sont :
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| |z |y [ = |
| = | y | z | [R(CIE) [0.735] 0.265 [ 0.000
CIE-A 0.447 | 0.407 | 0.145 | | V (CIE) | 0.274 | 0.717 | 0.009
CIE-B 0.348 [ 0.352 [ 0.203 | | B (CIE) | 0.166 | 0.0.009 | 0.824
CIE-C 0.310 | 0.316 | 0.373 | [R (R709) | 0.640 | 0.330 [ 0.030
ITU-R709-Des | 0.313 | 0.329 | 0.358 | [V (R709) | 0.300 | 0.600 | 0.100
B (R709) | 0.150 | 0.060 | 0.790

(a) (b)

TAB. 2.1 — Transformation entre les systémes RVB et XYZ : (a) Coordonnées de chromaticité
de quelques illuminants CIE (CIE-A est une lampe 3 filament de tungsténe, CIE-B est la
lumiere de soleil directe et CIE-C est la lumiére de jour) et la référence de blanc ITU-R709-
Dgs. (b) Coordonnées de chromaticité des primaires RVB de la CIE et de I'ITTU-R709-Dgs.

1755 —0.832 —0.268 3.240 —-1.537 —0.498

-1 . -1 _
Agly ,=| 1171 2268 0048 |; Arry_pree= | —0.969 1.876  0.041
0.232 —-0.867 4.527 0.066 —0.204 1.057

Le plus souvent I'espace XYZ est utilisé comme un espace intermédiaire pour le passage
vers un espace couleur perceptuellement uniforme comme CIELAB.

2.3.4 L’espace L*a*b*

Le probléme avec I'espace XYZ est son manque d’uniformité dans la perception & savoir
que deux couleurs 4 la méme distance d'une autre ne sont pas nécessairement perceptuelle-
ment équidistantes. Les espaces perceptuellement uniformes sont des espaces dans lesquels des
différences de couleur reconnues comine égales pour 1’ceil correspondent & des distances Fucli-
diennes égales. Deux espaces sont recommandés par la CIE : CIELAB, noté également L*a*b*
(pour la lumiére réfléchie) et CIELUYV, noté également L*u*v* (pour la lumiére émise). Nous
allons étudier briévement ici 'espace L*a*b* [202].

L’espace L*a*b* est basé sur le modele des couleurs opposées. La variable L* mesure la
luminance ('opposition noir-blanc) par une valeur entre 0 (noir) et 100 (blanc). La variable
a* mesure l'opposition rouge-vert par une valeur entre -100 et +100, a* est donc positif si
la couleur contient du rouge, négatif si la couleur contient du vert et nulle si elle ne contient
aucun des deux. La variable b* mesure I'opposition jaune-bleu par une valeur entre -100 et
+100, b* est positif si la couleur contient du jaune, négatif si la couleur contient du bleu et
nulle si elle ne contient aucun des deux.

Transformation entre les systémes XYZ et L*a*b*

Le systéme L*a*b* obtient les valeurs des composantes (L*,a*,b*) & partir des valeurs
XYZ de la couleur et d’un blanc de référence. Les équations de changement d’espace de XYZ
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vers L*a*b* sont :

L e (Yln)l/?’ —16 si & > 0.008856
903.3 () si & < 0.008856
s ()1 (1)
b* =200 | f (YX) _f (Zi) (2.6)
;ﬁ(a) B (%)1/ ’ si & > 0.008856
| rrsr(&) + 3 st 2 < 0008856

Le symbole « représente X, Y ou Z, étant les valeurs tri-stimuli de 1’échantillon et X,,, Y,
et Z, celles d'un blanc de référence spécifique qui peuvent étre obtenues en mettant le point
(R,V,B) = (1,1,1) dans les matrices (2.5). Les valeurs obtenues pour le cas ITU-R 709-Dgs

sont :
X, = 0.950; Y, =1.000; Z, = 1.089.

Les équations pour le changement de L*a*b* vers XYZ sont :

si L* < 7.9996
1/3 3
_ y . 2.
X =X, [(Yn) +£Bo] (2.7)

3
1/3
Z=Ip|(¥£) -
Xn 200
Une teinte et une chroma (notion similaire & la saturation) sont aussi définies en conver-
tissant les axes a* et b* en coordonnées polaires (représentation cylindrique) qui constituent

avec la luminance L* des attributs perceptuels de la couleur. La chroma C* et la teinte h*
(valeur angulaire avec une périodicité de 360°) sont données par les équations :

C* = /(@) + (), 28

h* = arctan (2—1) .

v { Y, [E£16]% i L* > 7.9996
[

La différence perceptuelle entre deux couleurs ¢ et ¢o, dont chacune est représentée par
ses coordonnées ¢ = (L*,a*,b*), est donnée par leur distance Euclidienne, i.e.

ABfq = /(L1 — L3)? + (af — a3)2 + (b — b3)2. (2.9)
La différence de couleur pour la représentation cylindrique peut étre calculée en utilisant
I’équation suivante :

ABj,, = \/(L} — L) + Cf + C; — 2C1C cos(hi — h). (2.10)

Les propriétés perceptuelles de I'espace L*a*b* ont été largement étudiées [159, 160].
En effet, I'uniformité perceptuelle implique que si pour deux couleurs la distance AE7 , est
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Fic. 23 - (a) Représentation spatiale du modeéle L*a*b* (source

www.erag.fr/MAC/Base.htm). (b) Représentation spatiale des coordonées polaires de
la chrominance du modeéle L*a*b* (source : www.linocolor.com/colorman/sp_ciela_2.htm).

petite, les couleurs sont visuellement similaires. Une valeur AE7 , ~ 2.3 correspond a une
différence de couleur 4 peine perceptible.

Sa représentation spatiale 3D est donnée par une sphére, figure 2.3. Le point achromatique
est au centre du repére. Les valeurs 0 et 100 du L* représentent le noir et le blanc de référence
respectivement. Les valeurs a* et b* représentent donc les attributs rouge-vert et jaune-bleu
respectivement.

Des études ont été faites pour examiner les distributions des composantes et la forme de
la gamme des couleurs dans I’espace L*a*b* [209] [109].

L’espace L*a*b* en traitement d’image

La figure 2.4 montre un exemple d’image couleur avec les composantes (R, G, B) et aprés
l'usage des transformations présentées, les composantes (X, Y, Z) et (L*,a*, b*). Etant donné
qu’aprés acquisition de l'image, on n’a ni I'information sur les couleurs primaires qui ca-
ractérisent I'appareil d’acquisition ni la référence de blanc qui caractérise 1’éclairage de la
scene, il a été nécessaire de choisir une transformation selon des critéres non-calibrés. De
la méme maniére que [109], pour toutes les transformations utilisées dans cette thése, nous
avons appliqué la référence de blanc et les couleurs primaires ITU-R 709-Dgs. 11 est possible
d’utiliser des techniques plus ou moins précises pour estimer la référence de blanc 4 partir de
I'image acquise [218], néanmoins ceci est le principal inconvénient dans I'utilisation de ’espace
L*a*b* en traitement d’image.

Malgré cette imprécision, les espaces couleur perceptuellement uniformes dotés donc d’une
distance Euclidienne sont particulierement utiles en segmentation d’images couleur de scénes
naturelles, en les utilisant pour des techniques de clustering [271] [55] ou pour définir un gra-
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(Composante Z)

(Composante L*) (Composante a*) (Composante b*)

F1G. 2.4 - Exemple d’image couleur (“perroquets”) avec les composantes correspondantes
dans les espaces RGB, XYZ et L*a*b*.
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dient & combiner avec la méthode morphologique de la LPE [218]. Des applications d’indexa-
tion et appariement des couleurs d’objets dans I’espace L*a*b* ont été aussi développées [105].
En ce qui concerne le traitement, il faut citer notamment la proposition d’une morphologie
mathématique couleur dans cet espace [113].

2.3.5 L’avenir selon la CIE

La CIE envisage de proposer une spécification colorimétrique LMS fondée sur les signaux
initialisés dans les trois familles de cémnes. D’autre part, il y a aussi en cours la proposition
d’un espace S-CIELAB pour donner une mesure des différences de couleur pour des images
structurées : plus la structure spatiale devient fine plus les différences de couleur deviennent
difficiles & percevoir [211]. Enfin, citons le CIECAM97s [65], un modéle d’apparence colorée
empirique, qui relie la spécification colorimétrique d’'un échantillon & la sensation colorée
procurée & l'observateur dans différents contextes (dans un esprit tonalité, clarté ou luminosité
et chroma ou niveau de coloration). Voir le cours [284].

2.4 Conclusions

Le choix des espaces de représentation de la couleur et tout particuliérement des espaces
adaptés au traitement des images reste trés ouvert et surtout tres délicat.

L’objectif que nous nous sommes donné dans ce chapitre était de présenter quelques no-
tions de base pour introduire le lecteur dans la problématique de la représentation des images
numeériques couleur. Le cadre de travail étant posé, nous procédons dans le chapitre suivant
a I’étude d’une représentation couleur en coordonnées polaires type luminance, saturation et
teinte.



Chapitre 3

Représentations couleur luminance,
saturation et teinte

3.1 Introduction

Avant de pouvoir aborder ’extension de certains opérateurs morphologiques pour le fil-
trage et la segmentation d’images couleur, nous devons affronter le probléme non-trivial de
la représentation des images couleur.

Notre but est de trouver une représentation, donc un modeéle, de la couleur valable pour
travailler avec les images numériques. Un nombre considérable de représentations électroniques
et informatiques de la couleur ont en effet été définis depuis quelques dizaines d’années, sans
qu’aucune ne puisse étre considéré comme le meilleur espace. Des états de I'art classiques
peuvent aider & comprendre cette multiplicité [213] [144] [254] [212]. Historiquement, ces
représentations ont été le plus souvent développées selon deux perspectives différentes. D’une
part, il y a les espaces imposés par les contraintes de telle ou telle technologie : dispositif
d’acquisition, précision de calcul, moyen de transmission du signal, etc. Dans I'étude [247],
Serra constate par exemple que le systéme RVB des ordinateurs et tubes de télévision, qui
n’est pas bien adapté 4 la transmission hertzienne, se voit remplacé par le triplet YUV pour
les standards de télévision européen (ou YIQ si l'on habite aux Etats-Unis). Mais comme la
perception humaine est moins sensible aux modes cartésiens comme RVB ou YUV qu’aux
représentations en cordonnées polaires type luminance, teinte et saturation, ces derniers sont
utilisés pour le réglage des postes de télévision ou des moniteurs des ordinateurs. Au total, on
utilise trois représentations différentes dans la chaine de traitement. Ce type de contraintes
technologiques n’a plus raison d’étre lorsque le but est le traitement d’images couleur, de
plus ces espaces congus pour des applications graphiques ne conviennent pas aux traitements
quantitatifs. Ainsi, beaucoup d’autres espaces ont été proposés pour le traitement des images
en général ou dans le cadre d’une application particuliére.

Bien siir, il est & présent couramment admis qu’il n’existe pas un seul espace adapté a
tous les domaines ou & toutes les applications. Nous allons cependant montrer que le choix

23



24 Représentations couleur luminance, saturation et teinte

d’une bonne représentation n’est pas seulement un exercice académique mais une condition
d’importance fondamentale pour permettre de solutionner certains problémes complexes.

Dans le chapitre précédent, nous avons abordé la couleur du point de vue de la colorimétrie.
Nous nous proposons maintenant de suivre une démarche complétement différente : le triplet
luminance, saturation et teinte est trés proche de la vision cérébrale, donc plus intuitif. Nous
allons donc travailler dans un cadre géométrique pour, a partir du cube RVB, trouver des
représentations en coordonnées polaires qui soient adaptées au traitement d’image.

Nous allons ensuite illustrer I'intérét pratique de cette derniére approche en utilisant les
histogrammes bi-dimensionnels luminance/saturation et teinte/saturation pour segmenter les
images couleur et pour extraire des reflets, zones d’ombre et dégradés sur les images couleur.

Enfin, quelques exemples de la couleur dans I'imagerie en microscopie biomédicale vont
nous aider & tirer des considérations pratiques sur ce domaine particulier.

Procédons & présent & I'exposé de ces idées.

3.2 Espaces en coordonnées polaires

Bien que les modéles proposés par la CIE soient communément utilisés, il est plus facile et
intuitif d’utiliser les termes de teinte, de saturation et de luminance pour décrire une couleur
et donc travailler dans un systéme 3D en coordonnées polaires. Plus précisément,

— La teinte (ou Hue en anglais), H, est la sensation selon laquelle une zone apparait
similaire 4 une des couleurs percues. C’est un parameétre angulaire et normalement
Porigine 0° est assignée au rouge : H € [0°,360°] = [0, 27].

— La saturation, S, est la proportion de couleur par rapport & la luminance, ou mathéma-
tiquement, une mesure de la distance de la couleur & 1’axe achromatique. Les couleurs
pures sont les plus saturées. Normalement, elle est évaluée entre O et 1 : S € [0, 1].

— Enfin la luminance ou clarté ou brillance, L, est la sensation selon laquelle une zone émet
plus ou moins de lumiére. On peut donner plusieurs définitions mathématiques & partir
de l'idée que la luminance est l'intensité lumineuse (en tenant compte de lintensité
radiante et de la sensibilité spectrale de 1’ceil humain) par surface unitaire. On peut
aussi partir d'un modeéle géométrique pour définir la luminance comme la norme d’un
certain vecteur dans ’espace. Comme pour la saturation, ses valeurs sont normalisées
entre 0 et 1 : L € [0,1].

Emn ce qui concerne ce type d’espaces couleur, il faut citer ici notamment la contribution
pionniére de Munsell [194] et les variations et améliorations successives [99] [152] [53].

Nous allons partir maintenant de la donne de RVB considérée comme premiére, ¢’est-a-dire
que nous ne nous interrogeons pas sur sa pertinence 3 représenter I’espace physique, avec ses
illuminants, ses objets, leurs réflectances et leurs absorptions. Nous consacrons cette section
4 synthétiser une série de travaux de Hanbury [114] et Serra [246] qui ont abouti & une étude
assez concluante [115]. Les autres sections du chapitre présentent notre contribution & cette
thematique.
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HEV space HLS spacs

Saturation
Lightness %4

F1G. 3.1 — Représentation spatiale des modéles HSV (céne) et HLS (double cone) (source :
escience.anu.edu.au/lecture/cq/Color/printCG.en.html).

3.2.1 Les espaces HSV et HLS et leurs incohérences

Dans tout ce qui suit, nous allons utiliser une notation différente pour les axes, en majus-
cules (RVB, HLS, etc. ), et pour les coordonnées des points, en minuscules : r,g,b, h,l,s,---.
Les deux espaces “teinte, luminance, saturation” les plus classiques se nomment HSV et HLS
et leurs équations en fonction de RVB (des expression inversibles) s’apparentent & un chan-
gement de coordonnées cartésien-polaire [254].

Le systéme HSV est défini par les équations suivantes :

b .
(max(r,g,b?—min(r,g,b)) ST r= max(r, g, b)
hitsv = 3 Gaaxtrgp)-mm(rgm) T2 S g =max(rg,b)
(max(r,g,bS—gnin(r,g,b)) +4 sib= max(r, g, b)

(3.1)

— ma‘X(Tygyb)_min(Tygyb)
SHSV = T max(rg. )

VHSV = max(r,g, b)

Dans ce systeme, r, g et b varient de 0 & 1 et il en va de méme pour vysy et sgsy, alors
que hpgy varie entre —1 et 5. Mais hpgy, approximation d'un angle, est une coordonnée
curviligne du cercle unité définie 4 27 pres. Il faut la décaler et la multiplier comme il se doit
pour la placer dans son domaine de variation, typiquement en traitement d’image [0,255].
Le zéro de hpgsy correspond 3 la teinte du vecteur purement rouge. On retrouve quelques
indéterminations : quand vggy vaut zéro, alors sgygy est indéterminé, et quand sggy vaut
zéro, alors hygy est & son tour indéterminé.

Le systéme HLS, dérivé du précédent, se définit par les équations suivantes :
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_b . .

g t)-min(rgs) S =max(r,g,b)
b— —

hiis =\ Gmaxrgd)-min(rga) +2 S19 = max(r,g,b)
rT— . _

Grax(rgt)—min(rgy) T4 sib=max(r,g,b)

max(r,g,b)+min(r,g,b)
2

lprs =

max(r,g,b)+min(r,g,b)
max(r,g,b)—min(r,g,b)
2—max(r,g,b)—min(r,g,b)

max(r,g,b)—min(Tygyb) Si lHLS < 0.5
SHLS =

silgrs > 0.5

L’interprétation géométrique classique des systemes HSV et HLS sont connues comine
hexa-cone et double-hexa-cone respectivement. En effet, si 'on prend pour axe vertical la
diagonale du cube unité RVB, celui-ci ressemble, grosso modo, & deux pyramides hexagonales
accolées par la base. C’est cette forme qui simulent les deux schémas de la figure 3.1. Or, avec
ces pyramides beaucoup de coordonnées cessent d’étre. Quant la luminance tend vers zéro sur
I'axe V, on ne peut pas trouver une grande saturation, de méme sur I'axe L pour les valeurs
proches du zéro ou proche du un. Pour éviter de sortir du domaine de définition des variables,
on doit vérifier la validité de toutes les opérations que I'on effectue. C’est pour éviter d’avoir
3 le faire en permanence que 1'on a transformé le céne en cylindre, en divisant d’une certaine
fagon la saturation par la luminance. Cette question était importante pendant les années 70’s
lorsque les ordinateurs personnels sont apparus et avec, les programmes graphiques [256]. De
cette maniére, Hanbury [109] a pu constater que les schémas classiques de la figure 3.1 ne
correspondent pas aux équations (3.1) et (3.2). Ceci a des implications importantes lorsqu’on
cherche 3 fixer un seuil dans la saturation, i.e. dans les espaces cylindriques, le seuil constant
de saturation est donné par une hyperbole [77].

Hanbury [109] a obtenu aussi les formules de passage des saturations cylindriques vers
leurs versions coniques, les voici :

SHSv = SHSVUHSV

(3.3)
sifts = sms [L = 2|5 —lmes|]

Au plan de la signification pratique, I'usage de la saturation cylindrique des équations
(3.1) et (3.2) revient & introduire des erreurs qui empécheraient une bonne séparation des
régions chromatiques et achromatiques. La figure 3.2 montre I'image couleur “carmen” avec
ses composantes dans les espaces HSV et HLS. Si I'on regarde les saturations, dans les deux
apparaissent comme saturés des pixels qui valent presque (R,V,B) = (1,1,1) ou (0,0,0)
(pixels complétement achromatiques). Ces petites variations sont grandement amplifiées dans
les saturations sgygy et syrs du fait que dans ces expressions le dénominateur tend alors
vers 0. D’autre part, on constate une instabilité totale de la saturation dans des régions
quasi-homogeénes. Toutes ces taches parasites disparaissent dans les saturations coniques.
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(Composante Hygy) (Composante Sgsy)

(Composante Hpy 1) (Composante Sgrs)

( Sisv) (SHLs) (I Sigv — Skrs 1)

F1G. 3.2 — Exemple de représentation d’une image couleur (“carmen”) dans les espaces HSV
et HLS, les deux saturations coniques et la différence entre ces deux saturations corrigées.
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3.2.2 Les trois préréquis

Etant donné que nous allons considérer I’espace RVB modélisé par 1’espace euclidien R?,
avec ses projections, son orthogonalité, etc. il faut d’abord distinguer clairement ce que la
notion d’espace vectoriel, celle de norme et celle d’indépendance apportent 4 la représentation
des images en couleur.

La notion d’espace vectoriel identifie le point courant ¢ = (r,g,b) au vecteur o¢. Elle
définit la somme de plusieurs vecteurs comme étant le vecteur de composantes sommes des
composantes élémentaires ; et le produit d’un vecteur par un scalaire en multipliant toutes les
composantes de ce vecteur par le scalaire. A noter que ces deux opérations transforment des
vecteurs en vecteurs et non pas des vecteurs en nombres. On montre de plus que tout vecteur
admet une décomposition unique selon chaque systéme d’axes.

Quand on part du cube rouge, vert et bleu [0,1] x [0,1] x [0, 1], la version polaire de cet
espace est formée de la diagonale principale du cube, qui va de lorigine au point (1,1, 1), et
qu’on appelle “axe des gris” ou “axe achromatique”, et du plan qui lui est perpendiculaire 4
Porigine ou “plan chromatique”. Un point de I'image couleur est un vecteur ¢ de projections
cq sur 'axe achromatique et ¢, dans le plan chromatique :

c = cqt+cp (3.4)

L’angle de ¢, par rapport a la projection du vecteur rouge définit la teinte h du point c.

Une norme agsocie & tout vecteur un parametre, disons «, positif ou nul qui augmente
quand le point ¢ s’écarte de lorigine, i.e. a(Ac) = Aa(c),A > 0. De plus la norme relie
Paddition au sens des vecteurs & celle au sens des nombres par I'inégalité triangulaire : a(c +
¢') < a(c) + a(c), qui dit que la norme du vecteur moyen entre ¢ et ¢’ ne saurait étre plus
grande que la moyenne des normes de ¢ et ¢’. Enfin, il est équivalent de dire que le vecteur c est
nul ou que sa norme 1'est. Quand cette derniére condition n’est pas remplie, on parle de semi-
norme seulement. Deux projections chromatiques grandes mais opposées représentent deux
couleurs treés saturées, alors que la somme vectorielle de ces deux couleurs est achromatique.
11 est donc sage que le parameétre de luminance associé 3 cette somme ne soit pas supérieur 3
celui des couleurs de départ.

En résumé, pour les besoins de la quantification, il est impératif que :

1. les parametres d’intensité associés aux vecteurs c et c, soient des normes;

2. si deux points distincts ¢ et ¢’ se projettent au méme point ¢, du plan chromatique, ils
alent méme norme chromatique (i.e. méme saturation).

Lorsqu’on n’impose pas le premier impératif, on aboutit vite & des surbrillances et & des
saturations parasites totalement incongrues, tel qu'on a montré dans I'exemple des espaces
HLS et HSV, et qui retirent toute signification aux moyennes, médianes, etc. Quant au second,
si on ne 'applique pas, on ne peut plus traiter luminance et saturation comme deux variables
indépendantes : tout se mélange, et par exemple, tel qu’on va le montrer, les histogrammes
luminance/saturation deviennent trop confus pour qu’on puisse extraire quelque information
que ce soit.
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II est facile de voir que ni HLS ni HSV ne vérifient les deux impératifs de quantification
que nous nous sommes donnés. Dans HLS, ni la luminance ni la saturation ne sont des normes,
et en plus il n’y pas d’indépendance entre 'axe achromatique et le plan chromatique (voir les
contre-exemples donnés dans [115]).

Il faut trouver autre chose, et les trois premieéres pistes qui viennent & I'esprit sont les
normes Lo, Ly et la semi-norme § = max — min. La norme Ly est celle de I'espace euclidien,
avec les longueurs usuelles et le théoréme de Pythagore pour relier 1a norme de ¢ 4 celles de ses
projections ¢, et cgq, relation (3.4). Mais elle oblige & manipuler sans arrét des racines carrées
et des arrondis (affectant la précision car les parameétres finaux doivent étre des entiers non
négatifs de 8 bits), ce qui pousse souvent & la remplacer par la norme L, celle de la valeur
absolue. La quantité max — min associée 3 la saturation permet une amélioration de I'espace
HLS.

Em plus des deux préréquis que nous avons dégagés, il convient d’introduire une troisiéme
contrainte, moins fondamentale et suggérée par la pratique : tout systéme de représentation
des images en couleur doit étre réversible par rapport au standard RVB.

3.2.3 L’espace géométrique de travail

Nous partons ici de ’hypothése que pour définir la teinte, les trois couleurs de la base RVB
ont autant d’importance, et que par conséquent, la grande diagonale du cube unité est I'aze
achromatigque. L’information chromatique est alors entieérement portée par le plan chromatique
perpendiculaire 4 cet axe & l'origine. Pour une meilleure lisibilité, tous les vecteurs projetés
sur le plan chromatique sont affectés de I'indice p. Un point ¢ projeté sur le plan chromatique
a les coordonnées suivantes :

(2r—g—5b) 29—b—r) (2b—r—yg)
3 ’ 3 ’ 3

Cp:

Ainsi, r, représente la projection du vecteur rouge pur (v/2,0,0) et g, celle du vert pur
(0,4/2,0). Les coordonnées de ces vecteurs, exprimées dans la base (r, g, b) sont :

r, = (2/3,—1/3,—1/3) et g, = (—1/3,2/3,—1/3).

Equipons le plan chromatique de coordonnées polaires, en prenant le vecteur r, pour
origine des angles #. Tout point (i.e. tout vecteur) ¢ du cube unité s’exprime de maniére
équivalente par ses coordonnées cartésiennes (r, g, b) ou spatio-polaires (||cql|, ||cpl|,€)-

Toutefois, cette équivalence ne conduit pas aux mémes équations selon qu’on utilise la
norme Lo (i.e. ||c||2 = ||I7]|?> + ||lgl|*> + ||b]|?) ou la norme L; (i.e. |c[?2 = |r|? + |g|? + |b]?). Les
différences sont suffisamment considérables pour étudier plus précisément les avantages et les
inconvénients des deux approches.

3.2.4 Cadre de la norme L,

En norme Lo, les formules de passage a partir de 'espace RGB s’établissent facilement.
Appelons mgy et so les normes réduites 4 [0, 1] de la projection sur ’axe achromatique et sur
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le plan chromatique, et ho 'angle 8, réduit lui aussi. Le calcul de 8 dérive du produit scalaire
des vecteurs ¢, et r,. On peut obtenir les équations suivantes [115] :

my = = [r2 + g2 + 4] /7

sp=3[@2r—g—b2+@2g—b-r)2+(2b—g-r)?]" (3.5)
— Cp'T _ r—g/2—b/2
hz = arccos ey | = arceos | oyt |

Les trois variables mo, so et ho s’expriment en fonction de r, g et b et varient entre 0 et
1. Mais malgré 1’équivalence théorique des deux systémes, le passage inverse n’est pas simple.
C’est sans doute la raison pour laquelle on n'utilise pas le systéme mo, so et ho en pratique,
alors qu’elles sont les plus cohérentes avec les traitements d’image qui font intervenir des
distances euclidiennes (les filtres médians vectoriels par exemple). Toutefois, les traitements
morphologiques, avec leurs sup et leurs inf semblent a priori mieux adaptés au cadre Ly, qui
s’exprime lui aussi & 'aide d’opérateurs de min et de max.

3.2.5 Cadre de la norme L,

La projection ¢4 du vecteur ¢ sur I'axe achromatique a pour coordonnées sur les trois
axes la méme valeur (r + g + b)/v/3. S’agissant de nombres r, g et b > 0, la norme L; du
vecteur cg n’est autre que la somme des trois composantes r, g et b. Comme de plus nous
désirons conserver le domaine de variation [0, 1], nous prenons donc comme variable d’intensité
lumineuse la moyenne arithmétique des trois couleurs de c :

1
my; = g(r+b+g).

La saturation s; se définit comme étant proportionnelle & la norme L; du vecteur c, & une
constante multiplicative prés, qui assure l'intervalle [0, 1] :

1
31:Z[|2r—g—b|+|2g—b—r|+|2b—g—r|].

La saturation s; varie de 0 & 1 et vaut zéro seulement si r = g = b, c’est & dire si le point ¢ est
sur I'axe achromatique. Pour faire disparaitre les valeurs absolues de la relation précédente,
qui sont liées au choix de la norme L, il faut mettre en évidence le maximum, la médiane et
le minimum de (r, g, b), qu’on notera max, min et med. Si on considére 1 >r >¢g>b> 0, et
aprés quelques développements [246], on trouve ’expression suivante :

5 [( b)] %(r—ml) sib+r>2g
LK b)] = 3(mi—b) sib+r<2g

La teinte 8, puisqu’elle est un angle, s’exprime de maniére identique en norme L; ou L. 1l

g)+(r
b) + (g

D= N[ =

r—
r—

est possible d’obtenir une expression simplifiée de la teinte en norme L;. D’abord, Serra [246]

est arrivé 3 1’expression
1 b+r-—2g

‘Pzi Ta
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avec les équivalences suivantes :

1
b+r—29>2g0<p< - b+7“—29§2g4:)§§<p§1.

N =

Reste & étudier le cas ou le vecteur couleur se trouve sur I’axe achromatique (i.e. r = g = b).
L’équation de ¢ n’a plus de sens, puisqu’on y introduit une division par zéro, et doit &tre
remplacée par $1(1—2¢) = b+r—2g, qui montre que @ est indéterminé. Cela ne veut pas dire
qu’on n’arrive pas & trouver la couleur de ¢, mais que l'intensité chromatique s1(1 — 2¢p) est
nulle. L’espace du cube RVB est divisé en six secteurs délimités par les six plans contenant
I’'axe achromatique d’une part et d’autre part 'un des trois axes R, V ou B et I'une des
diagonales des carrés dans r = 0, g = 0 ou b = 0. On passe d’'un secteur & un autre en
rajoutant & ¢ la quantité

sir>g>b

sig>r>b

sig>b>r

sib>g>r

sib>r>g

sir>b>g

L W N~ O

\

Par continuité, les > ou > sont équivalents. La teinte est alors approximée par la relation
hl = (>‘ + (P)k" 3

de méme structure que dans le systeme HLS. Le coefficient & détermine 1'unité de travail; il
vaut 60 si I'on s’exprime en degrés. En imagerie numérique, ol les couleurs sont définies sur
3 x 8 bits, la premieére idée est de réserver 8 bits & la teinte. On pourrait aussi mesurer celle-ci
sur 252 niveaux, ce qui revient & prendre k£ = 42 et de travailler avec des entiers [246].

En résumé, les résultats précédents conduisent aux formules de passage (r, g, b) — (mq, $1, h1),
en ré-exprimant en termes de max, min et med :

my = 3 (max +med + min)

s

h=k A+ § = (-)pgmsmed]

(max —m;) si max+ min > 2med

NLoN |

(m; —min) si max + min < 2med (3.6)

51

valable pour r, g et b définis sur 8 bits. Pour le passage inverse, la valeur de h; détermine,
via A, I'ordre entre r, g et b et la valeur de k. Selon que cette derniére est < &k ou > kg on
prendra 1'un des deux systémes

r= mp+ %sl
1 2

g= mi— 351+ 5s1kp ,
1 2

b= mqi— 381 — gslktp
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ou

— 2
r= my+ s — 581kp
1 2
g= m1— 351+ 5s51kp ,
b= mi — %81

respectivement, remplacant r, g et b par les variables classées dans I'ordre donné par .

3.2.6 La norme max— min et 1’amélioration de 1’espace HLS

Nous revenons maintenant au systéme HLS en proposant de 'améliorer. A vrai dire, il ne
faut pas beaucoup le modifier pour le rendre compatible avec les trois préréquis. 11 suffit de
passer de sa version cylindrique 4 la version conique, ce qui revient 4 remplacer la saturation
HLS par la semi-norme max — min.

La semi-norme max — min vérifie manifestement le préréquisite sur 'indépendance. Ra-
jouter & z un vecteur parallele & la premiére diagonale revient & rajouter une constante
(algébrique) & chacune de ses composantes, ce qui ne modifie pas la valeur max — min. En
revanche, cette semi-norme n’est pas invariante par projection sur ’axe achromatique. On
ne peut par conséquent pas bitir une représentation de tous les points de I'espace fondée
sur max — min, qui ne fonctionne pas avec les luminances. C’est pourquoi on 'utilisera
pour la saturation en ’associant m; ou ms ou une moyenne pondérée quelconque m, i.e.
m(r,g,b) = ar + Bg +vb, ou a+ B+ = 1. Celle-ci est encore une norme. Suivant la propo-
sition de Hanbury [109], nous allons utiliser dans cette thése la luminance recommandée par
le standard de la télévision de haute définition (similaire aux écrans vidéo) :

lgprv = 0.213r 4+ 0.715g + 0.072b.

Nous avons donc les équations d’un systéme HLS amélioré, THLS [115], ou par simplicité le
systeme HLS en norme max — min :

m si r = max(r, g, b)

hasv =9 @

g=b
(rg bb)—min(r,g,b))
_r o
(rgh)min(rgsy T2 sig=max(r,g,b)
bg:in b)) +4 sib= max(r, g, b)

H

ax
ax

(max(r,g, in(r,g,

(3.7)
lrirns = 0.213r 4+ 0.715g 4+ 0.072b

SIHLS = max(r, g, b) - min(r, g, b)

3.2.7 Conclusions sur les représentations polaires alternatives

Les normes L, Ly et max — min que nous avons étudiées garantissent toutes le premier
préréquis d’indépendance dans la définition de la saturation comme une norme. Les trois
luminances que nous avons proposées sont aussi des normes et donc valables pour la quan-
tification. Le seul probléme qui reste difficile & résoudre est 'inversion du systéme en norme
Ly. Ceci n’est pas un empéchement lorsqu’on travaille sur des applications qui ne requiérent
pas de transformation (ma, s2, he) — (7, g,b). Pour les teintes, les résultats sont plus simples.
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(Composante Hy) (Composante Ms)

(Composante H)
o

(Composante Hyprs) (Composante Ligrs) (Composante Srgrs)

F1G. 3.3 — Exemple de représentation d’une image couleur (“carmen”) dans les espaces 3D
polaires en norme Lo, en norme L; et en norme max — min (IHLS).
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Dans les trois systémes proposés, il y a une unique fonction mathématique, donnée sous sa
forme trigonométrique exacte et sous deux formes approchées, avec la teinte du systeme HLS
et celle hy. La figure 3.3 contient un exemple de représentation de I'image “carmen” dans les
trois espaces 3D polaires.

La question maintenant est de savoir si parmi les trois représentations valides il y en
a une qui soit la mieux adaptée & tous les domaines. Difficile d’y répondre a priori, nous
allons cependant montrer avec deux études sur les histogrammes bi-variables de ces espaces-
14 que le systéme le plus indiqué pour une application dépendra de la nature quantitative de
I’application et du but recherché.
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3.3 Histogrammes bi-variables Luminance/Saturation
et Teinte/Saturation

L’histogramme d’une image numérique est trés utilisé en imagerie car il constitue une
représentation trés compacte de sa distribution de niveaux de gris : la valeur associée 3
chaque niveau ¢ est le nombre de pixels de I'image au niveau ¢, ou aprés normalisation par le
nombre total de pixels, la probabilité que la valeur ¢ soit présente sur 1’image.

Lorsqu’on travaille avec des images couleur et aprés le choix d’un espace de représentation,
il y a deux alternatives classiques & suivre : soit on obtient les trois histogrammes scalaires
séparément, soit on construit un histogramme 3D, dit habituellement histogramme couleur,
en représentant les trois composantes couleur dans le méme diagramme. Evidemment, les
histogrammes 3D sont beaucoup plus riches et intéressants pour une connaissance globale du
contenu spectral d’une image. Cependant, dans les espaces de type HLS on tombe trés vite sur
la difficulté de mettre ensemble les trois coordonnées (forme conique). Nous proposons ici un
chemin intermédiaire. Nous allons construire deux histogrammes bi-variables. Le premier, en
coordonnées cartésiennes, pour mettre ensemble la luminance et la saturation, hzs ou L/S;
et le deuxiéme, en coordonnées polaires, pour la teinte et la saturation, h% gou H/S.

Il y a plusieurs avantages dans cette représentation. D’abord la simplicité dans la manipu-
lation des données, puisqu’il ne s’agit que de deux tableaux bi-dimensionnels. Ceci nous per-
met aussi de normaliser les deux histogrammes pour les mettre dans deux images numériques,
avec ses formes, ses regroupements divers, dont I'interprétation par retour inverse vers l'image
couleur, dont il provient, aide & segmenter cette derniére. Une fois les histogrammes contenus
dans une image, on pourra les traiter (filtrer, segmenter, etc.) comme une image quelconque.

Un autre avantage important est la séparation entre linformation achromatique (his-
togramme L/S) et 'information chromatique (histogramme H/S). D’ores et déja, on peut
constater la présence de la saturation associée aussi bien 4 la luminance qu’a la teinte. Cet
usage de la saturation comme lien ou séparateur sera le leitmotiv dans différents algorithmes
de cette these.

Dans cette section nous allons montrer 1'usage des histogrammes L/S et H/S pour, d'une
part, la segmentation des images couleur [5]; et pour, d’autre part, Pextraction de reflets,
dégradés et ombres en images couleur [6]. Grace & ces deux études, nous pourrons tirer
quelques conclusions sur les représentations polaires alternatives introduites précédemment.
Les histogrammes L/S et H/S seront aussi utilisés dans le chapitre 6 comme des descrip-
teurs couleur pour 'indexation et la classification des caractéristiques spectrales d’une image
couleur.

Nous allons commencer par décrire la méthode d’obtention des images des histogrammes.
Soit f une image couleur, ses composantes dans un espace couleur de type HLS sont les trois
images numériques (fr, fr., fs)- Nous pouvons définir donc deux histogrammes ou diagrammes
de dispersion. L’un qui va associer la composante teinte et la composante saturation : h% -
La composante teinte est une magnitude angulaire (avec des valeurs entre 0° et 360°) et la
saturation, qui est linéaire (entre 0 et 1). Par conséquent, h?{s sera défini en coordonnées
polaires. Et I'autre histogramme, hrg, basé sur une combinaison de 'information des com-
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posantes luminance et saturation (toutes les deux avec une variation comprise entre 0 et 1).
Etant donné que 'on cherche & traiter les histogrammes & 1’'aide des opérateurs morpholo-
giques, ceux-ci doivent étre normalisés et mis & I’échelle d'une image numérique. Pour tous
les deux, nous proposons d’utiliser une image de taille 256 x 256 pixels et 256 niveaux de gris
(8 bits). D’autre part, pour pouvoir étre capable d’identifier facilement les groupements ou
“clusters” associés aux régions les plus significatives (les plus grandes), il est recommandé le
choix d’une échelle logarithmique. Soyons précis,
— hrs : il est donné par I'image numérique frs(x), ou la luminance est la dimension
horizontale et la saturation est la verticale (I'origine est le coin inférieur & gauche), i.e.

_ log(hrs(z,y))
frstx) = {max(log(th(z,y)))J 265, (3.8)

oux = (z,y), ¢ = fr. € [0,255], y = fg € [0,255] et hrs(z,y) est le nombre d’occur-
rences du pair (z,y).

— hfg : il est représenté par 'image numérique frg(x), en plagant I'origine dans le point
(127,127), avec la teinte comme la coordonnée angulaire et la saturation comme la
radiale, i.e.
log(hfrs(2,y))

max(log(hfrs(z, y)))

oux = (z,y), z = fs/2cos(fr) € [-127,127] = [0,255], y = fs/2sin(fy) € [-127,127] =

[0,255] (fs € [0,255], fu € [0°,360°]) et A% s(z,y) est le nombre d’occurrences de la

paire (z,y).
Les histogrammes L/S et H/S étant définis, nous allons approfondir maintenant leur

frs(x) = { J 255, (3.9)

étude.

3.3.1 Segmentation couleur par “clustering” des histogrammes 2D

La segmentation est une notion fondamentale en traitement d’image. La segmentation
d’images implique la détection, en utilisant des procédures de classification déterministes ou
stochastiques, des contours ou des régions grice aux traitements fondés sur des propriétés
d’intensité ou/et propriétés spatiales des pixels. Dans le chapitre 5, nous allons consacrer
une partie importante 3 la segmentation morphologique d’images couleur. La segmentation
d’images couleur comporte initialement le choix d’un espace de représentation de la cou-
leur [76] [2]. Or, ce que nous nous proposons, c’est tout d’abord de comparer la pertinence
des quatre représentations polaires de type HLS, mathématiquement correctes mais qui n’ont
peut-étre pas toutes la méme sensibilité pour le but précis de la segmentation par groupement
des nuages de points des histogrammes L/S et H/S.

Comme nous rappelons dans le chapitre d’annexe A, la méthode la plus simple et la plus
classique de segmentation engage la détermination des modes ou “clusters” de I’histogramme
qui permet la classification des pixels en régions homogeénes. Nous introduisons une approche
morphologique de seuillage pour définir les modes importants de I'histogramme grace 4 la
dynamique des maxima, suivi d’'un critére statistique de choix des valeurs des seuils. Cette
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“perroquets” “lymphocyte”

Fi1G. 3.4 — Images couleur utilisées pour la segmentation par “clustering” des histogrammes
2D.

approche peut étre généralisée aux images multispectrales, en travaillant sur des histogrammes
couleur.

La partition des histogrammes 2D ou 3D peut étre menée & bien en construisant des lignes
de partage des eaux dans le plan de I'histogramme et remonter aprés & 'image de départ
séparément pour les pixels de chaque bassin versant. Cette méthode, introduite dans [293],
a été développée par Soille [260] pour la partition morphologique des images multispec-
trales. Puis des variations ont été proposées [207] [233], ainsi que des applications telle que la
détection de visages sur des images couleur [1].

Dans le cadre ou nous allons travailler, nous avons au départ deux histogrammes et en
conséquence, aprés les avoir segmenté, nous aurons deux partitions. L’idée derriére I'approche
de segmentation présentée ci-dessous est la manipulation séparément de I'information chro-
matique et achromatique, pour aprés fusionner les deux partitions et de cette maniére obtenir
une partition couleur finale.

La figure 3.4 montre les trois images couleur que nous allons utiliser pour illustrer la seg-
mentation. Les images se nomment “perroquets”, “lymphocyte” et “jt”. Une premiére étape
consiste donc 4 obtenir les histogramines pour les quatre représentations polaires proposées :
(1) HLS classique, (2) norme L;, (3) norme Ly, (4) norme max — min; et évaluer leur qualité
pour l'objectif de la segmentation. Nous avons inclus, dans la figure 3.5 et pour chaque image
couleur, les quatre histogrammes L/S. On constate que les clusters (taches homogeénes) sont
mieux définis et séparés dans les diagrammes de dispersion de la norme max — min pour la
saturation et de luminance type télévision haute définition. Une analyse similaire nous a per-
mis d’observer que cette meilleure séparation avec la norme max — min est aussi valable dans
le cas de I'histogramme H/S. La figure 3.6 contient ces histogrammes H/S pour les trois
images exemples.

Segmentation chromatique-achromatique

Dans la représentation HSL en coordonnées polaires, les composantes teinte et saturation
contiennent toute I'information chromatique. Pour chacun des pixels, la teinte nous donne le
domaine de la couleur tandis que la saturation est définie comme la chromaticité ou pureté
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Image “perroquets”

Image “lymphocyte”

Image “jt”

F1G. 3.5 — Histogrammes L/S des images de la figure 3.4. De gauche 4 droite : HLS classique,
norme L;, norme Lo, norme max — min.

Image “perroquets” Image “lymphocyte” Image “jt”

Fi1G. 3.6 — Histogrammes H/S des images de la figure 3.4, en norme max — min pour la
saturation.
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F1G. 3.7 — (a) Division de l’espace bi-variable Teinte-Saturation en deux régions. (b) Divi-
sion de I'espace bivariable Luminance-Saturation en six regions. Deux exemples ou les pixels
achromatiques ont été fixés & blanc R = G = B = 255, noire R = G = B = (0 ou gris-moyen
et R=G = B = 127 : (c) us = 51, ugy = 64 et ugo = 191, (d) us = 25, ugy = 64 et
ure = 191.

de la couleur, c’est-a-dire que pour une teinte constante, rouge par exemple, des valeurs
différentes de la saturation produisent des pixels rouges qui vont du rouge vif au rouge foncé.
Lorsque la saturation est basse, la nature du pixel est principalement achromatique (noir,
blanc ou gris), selon une intensité de gris donnée par la composante luminance.

Par conséquent, une méthode simple pour différencier les couleurs chromatiques des achro-
matiques est fondée sur un seuillage de la saturation. Cette idée de seuil de la saturation a
été proposée par Demarty [76], avec une suggestion pour obtenir la valeur du seuil optimal
ug grace 3 un algorithme de “clustering” sur I’histogramme de la saturation. La méthode
est appliquée 4 la segmentation couleur en rehaussant la saturation des pixels chromatiques
(1a saturation est fixée & 255 et la luminance 4 128). L’interprétation de ce seuillage sur 1’es-
pace H/S est trés simple 3.7(a). Dans [2], et & partir d’une série de tests expérimentaux,
une méthode de segmentation couleur simple est proposée : si la saturation > 20% et la
luminance > 75% (pourcentages des valeurs maximales), le pixel est considéré comme chro-
matique brillant, si la saturation < 20% et la luminance > 75% il peut étre classifié comme
blanc, si la luminance < 25% le pixel est noir, et le reste des pixels tombent dans une région
dite chromatique. Nous pensons qu’il est plus logique de diviser I’espace L/S en six régions :
achromatique-noire, achromatique-grise, achromatique-blanche, chromatique-foncée, chroma-
tique, et chromatique-brillante. Pour cela, on a besoin en plus d’un seuil de saturation ug, de
deux seuils de luminance ur; et urs. La figure 3.7(b) illustre cette division de l'espace L/S
avec deux exemples sur 'image “perroquets”. Evidemment, la difficulté de ces méthodes est
le calcul des valeurs pour ug, urq et urs.

Segmentation des images des histogrammes par LPE

La ligne de partage des eaux (LPE) est 'un des outils le plus puissants pour la segmen-
tation d’images. Soit LPE(f) la LPE de 'image numérique f (le méme algorithme est valide
pour les deux images, donc soit f n’importe laquelle des deux frs ou frs). On rappelle que
la LPE associe un bassin versant & chaque minimum de la fonction [35]. La LPE fournit aussi
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(d) (f)

F1G. 3.8 — Procédé de segmentation de histogramme frrg (image “perroquets”) : (a) g , (b)
he, n =5, (¢) image avec les 5 maxima de plus grande dynamique, (d) w, (¢) LPE de w. (f)
Résultat de segmentation pour frg, en prenant de nouveau 5 modes.

un “clustering” autour de chacun des minima.

Afin d’enlever le bruit de discrétisation introduit par les équations (3.8) et (3.9), nous
devons commencer par lisser 'image f au moyen d'un filtre Gaussien (taille 3 x 3), g =
G(f). Malheureusement, apres le filtrage, g contient beaucoup de maxima non pertinents
(centres des modes ou “clusters”). Il est bien connu que l'usage de la LPE sur une fonction
sans préparation meéne 3 une sur-segmentation treés forte, et donc l'image de I'histogramme
serait sur-“clustered”. Par conséquent, les maxima non significatifs doivent &tre enlevés. Il
est possible de déterminer les maxima les plus significatifs en choisissant ceux qui ont le
contraste le plus fort. Suivant [260], nous proposons de considérer les n maxima de plus grande
dynamique [102] comme les n modes les plus significatifs. La performance d’autres critéres
morphologiques pour choisir les maxima (aire et volume) a été étudiée, mais les meilleurs
résultats ont été obtenus en utilisant le contraste. L’image morphologiquement filtrée par
'opérateur n—dynamique est dénotée h = ;% (). Evidemment, le choix de n dépend du
contenu de l'image. Puisque la LPE fonctionne & partir des minima, nous devons prendre
le négatif (I'inverse de I'image histogramme) avant d’appliquer la transformation LPE, w =
LPE(h®). Chaque bassin versant dans 'image w a une étiquette spécifique.

La figure 3.8 illustre le procédé de segmentation de I’histogramme pour ’exemple “per-
roquets”. Comme nous pouvons l'observer, le “clustering” de frg est satisfaisant mais pour
le cas de frg, la zone centrale (autour de origine du systéme polaire) qui est associée aux
valeurs basses de la saturation est incorrectement déterminée. Ainsi que nous avons en discuté
ci-dessus, il est possible de fixer un seuil de saturation, ug, afin de classifier conjointement
tous les pixels achromatiques.
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F1G. 3.9 — Amélioration de la segmentation de fggs : (a) Masque achromatique de saturation
Myg (us = 25), (b) imposition de myg sur h (le nombre de maxima filtrés est n = 4 + un
maximum associé au disque), (c) LPE. (d) LPE obtenue en utilisant n = 5 sur la fgg calculée
seulement pour les pixels qui vérifient fg > ug (valeur optimale ug = 59). (e) Résumé du
processus de seuillage optimal de la saturation en ug.

La mise en ceuvre de la technique implique la définition d’un masque achromatique de
saturation, m,g : un disque donné par fg < ug et 0° < fi < 360°, voir la figure 3.9(a). Le
masque est alors imposé sur I'image ¢ = G(fps) avant de déterminer les maxima les plus
significatifs (figure 3.9(b)). Le résultat de la segmentation est donné dans la figure 3.9(c).
Remarquer qu’avec cette technique seulement 4 maxima ont été filtrés. Une autre maniére
pour faire cela, qui donne notamment de meilleurs résultats, est basée sur le calcul de frg
seulement pour les pixels qui vérifient fg > wug. On recommande cette derniére technique
pour améliorer la segmentation de fgg, voir figure 3.9(d).

Typiquement, Ihistogramme de la saturation hg[n]| est multi-modal. I est cependant
possible de trouver dans des cas simples une valeur de seuil optimale ug, définie entre les
deux modes principaux de I’histogramme. Afin d’obtenir automatiquement ug & partir hg[n],
nous proposons d’employer la technique de seuillage morphologique présentée dans le chapitre
d’annexe A. Il s’agit d’une approche divisée en trois étapes : (1) lissage de I'histogramme, (2)
choix des deux crétes les plus appropriées en utilisant la dynamique des maxima (les deux
valeurs d’extinction du contraste le plus élevé), et (3) obtention de la meilleure partition de
Phistogramme ug par rapport & un critére de variance, figure 3.9(e). Pour cet exemple, la
valeur obtenue est ug = 59.
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F1G. 3.10 — Résultats de la segmentation : (a) partition achromatique Prs (n = 5), (b)
partition chromatique Pggs (n = 4, ug = 59), (c) binarisation de la saturation Xg (ug = 59),
(d) partitions combinées Py, (€) contours de la partition finale, (f) contours superposés &
Iimage initiale.

Partition des images couleur grace aux histogrammes segmentés

Une fois que les images des histogrammes ont été segmentées, la segmentation w est
employée comme un tableau de correspondance pour classifier chaque pixel p de I'image

couleur lnltla‘lea f(p) = (fH(p)a fL (p)a fS(p))a Le.

Classe(p) = w(q), (3.10)

ou g est défini par la teinte-saturation [fr(p), fs(p)] (ou luminance-saturation [fz,(p), fs(p)])
des valeurs du pixel p de 'image couleur. En pratique, nous suggérons de définir les compo-
santes connexes associés aux pixels classifiés (par exemple, en obtenant les zones plates) pour
maximiser la partition. En utilisant cette méthodologie pour les histogrammes frs et frs,
on obtient deux partitions associées & 'image couleur f : Prg(f) et Prg(f), respectivement.
Dans la figure 3.10(a)-(b) sont montrées les partitions obtenues pour ’exemple “perroquets”.

Et maintenant, la question est de savoir comment les deux partitions obtenues peuvent
étre combinées. Comme nous pouvons voir dans 'exemple, la partition Pyg(f) est une bonne
représentation des régions chromatiques, ainsi que Prg(f) est une représentation acceptable
des achromatiques. Nous proposons la stratégie suivante. Prenons fg, la composante satu-
ration, nous pouvons la seuiller par ug afin d’obtenir une clef binaire, Xg, qui classifie tous
les pixels comme chromatiques ou achromatiques. Avec Xg, les partitions chromatiques et
achromatiques sont fusionnées par la valeur de saturation, i.e.

Pyrs(f) = (Pus(f) A Xs) V (Prs(f) /\75). (3.11)

L’exemple de fusion des partitions de “perroquets” est donné dans la figure 3.10. D’autres
essais ont été réalisés sur un échantillon représentatif d’images couleur. La figure 3.11 indique
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;na Blanco'

F1G. 3.11 — Résultats de la segmentation pour les images “lymphocyte” et “jt” : (a) partition
achromatique Prg (n =4 pour “lymphocyte” et n = 6 pour “jt”), (b) partition chromatique
Pgs (n = 4, ug = 50 pour “lymphocyte” et n = 4, ug = 70 pour “jt”), (c) contours de la
partition finale Prrrg superposés 4 'image initiale.

les résultats de segmentation pour les images “lymphocyte” et “jt”.

Conclusion sur la segmentation couleur par “clustering” morphologique

Nous avons présenté une méthode pour segmenter des images couleur. L’approche est basée
sur une combinaison d’un seuillage automatique (chromatique-achromatique) de la saturation
et d’un critére connectif pour segmenter les histogrammes L/S et H/S. L’utilisation du systéme
amélioré THLS a été justifiée en pratique.

L’application de la LPE fournit de bons regroupements si les taches sont suffisamment
affirmées, et si d’autres structures, comme certaines droites qu’on a pu constater, ne les per-
turbent pas trop. Pour cette raison, la méthode a bien fonctionné pour les histogrammes des
images “perroquets” et “lymphocyte” mais pas pour 'image “jt”. Voir dans les figures 3.5- 3.6
la difficulté de définir correctement les clusters de 'image “jt”. En conséquence, sa segmenta-
tion finale obtenue est loin d’étre parfaite. L’image “perroquets” est relativement complexe,
mais on voit bien que les modes des histogrammes sont bien séparés, et la méthode aboutit
4 une bonne segmentation. L’image “lymphocyte” est trés simple et facile & segmenter. Nous
pouvons conclure que ’approche est bien indiquée pour des images simples ou pour des images
avec des régions chromatiquement et achromatiquement bien séparées.

Un parameétre critique de la méthode est ug (pour la séparation achromatique-chromatique)
qui est automatiquement calculé pour chaque image. La aussi, on trouvera des difficultés pour
obtenir la valeur de ug dans des images trés complexes. D’autre part, aprés seuillage de fg,
I'image binaire X g pourra avoir de petites régions non significatives. En fait, pour les exemples
que nous avons montrés, Xg a été filtrée (avec une ouverture par aire) avant d’étre utilisée



44 Représentations couleur luminance, saturation et teinte

comme une clef dans la combinaison.

L’autre parameétre fondamental de la méthode & fixer pour chaque image est le nombre
de modes des histogrammes n & regrouper. Evidemment, cela implique une connaissance
préalable du contenu de I'image. Cependant, dans beaucoup d’applications ou les images
ont un contenu semblable (par exemple en image biomédicale : dans toutes les images de
lymphocytes le nombre de clusters est le méme), ce parametre peut étre connu a priori ou
obtenu apres des procédures d’apprentissage.

En raison de la représentation compacte de l'information chromatique-achromatique de
I'image, 'application aux systémes d’indexation d’image couleur, en utilisant ces histogrammes
comme index, peut étre également considérée. En outre, ces deux espaces bi-variables peuvent
étre utilisés afin d’extraire les phénomeénes visuels spécifiques tels que nous allons les voir.
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3.3.2 Extraction de reflets, dégradés et ombres

Afin d’illustrer une deuxiéme étude sur les histogrammes 2D Luminance/Saturation pour
Pextraction de reflets, dégradés et ombres, nous partirons maintenant d’une base de cing
images couleur, figure 3.12. Il s’agit d’un échantillon représentatif d’images couleur “grand
public” avec des prises intérieures et extérieures, des reflets et des ombres, des éclairages
directs ou indirects, par des lumiéres d’incidence directe, latérale, verticale ou & contre-jour,
avec des zones homogeénes ou lisses, grumeleuses ou texturées.

?

“toboggan” “handycam’

“guitare” “sunset”

Fi1G. 3.12 — Images couleur utilisées pour I'étude sur 'extraction de reflets, dégradés et ombres.

La base est suffisamment compréhensive pour nos objectifs. Nous nous proposons de
comparer de nouveau les histogrammes Luminance/Saturation pour une autre application
différente de la segmentation par LPE. Nous nous focaliserons sur les alignements de points
dans I'histogramme de la représentation en norme L1, qui apparaissent & I'expérience comine
un des aspects originaux de cette représentation. Aprés les avoir extraits et avoir effectué
les retours inverses pour localiser les zones d’image correspondantes, nous interpréterons les
équations de la représentation en norme Lj, qui en soi est déja un choix donc un modele. Puis,
nous passerons i un niveau plus physique et expliquerons les alignements observés comine
conséquence du modele de réflexion dichromatique d’une lumiére incidente.

Le travail présenté ici fait suite & une étude préalable sur la détection des reflets [272]. Mais
on ne trouvera dans [272] ni interprétation des alignements par les propriétés de la norme L,
ni modélisation physique. Enfin, nous sommes réservés sur la véracité de la correspondance
“alignements<=reflets”.
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Comparaison des histogrammes Luminance/Saturation sur les cinq images

La premiere étape de 1’étude expérimentale a consisté de nouveau & calculer les histo-
grammes L/S de chaque image pour les quatre représentations polaires proposées. Nous avons
inclus, dans la figure 3.13 et pour chaque image couleur, les quatre histogrammes.

On constate sur les histogramimes trois types de groupements de pixels : des taches plus ou
moins affirmées, qu’on pourrait segmenter par “clustering” morphologique, des alignements
et quelques bandes assez larges.

L’examen des histogrammes expérimentaux nous oriente donc vers la représentation en
norme L; lorsqu’on cherche 3 étudier les alignements. L’extraction des alignements est relati-
vement simple. Leurs droites passent par un des deux points (0,0) en bas & gauche et (255, 0)
en bas a droite, et leurs pentes s’estiment graphiquement trés facilement. Cela suffit pour
construire un segment de droite, éventuellement un peu dilaté, qui contienne tous les points
de l'alignement.

Une fois qu’on a défini & partir de 'histogramme L;/S; la droite qui approche un aligne-
ment (partition de 'image histogramme), on peut revenir 4 l'image couleur de départ pour
obtenir le masque de pixels qui correspond 4 l'alignement (segmentation de 'image couleur).
Les figures 3.14-3.18 montrent les résultats de cette démarche d’extraction d’alignements pour
la segmentation de 1'image couleur.

On remarquera enfin des bandes de largeur constante, dans “sunset” et dans “handycam”
par exemple, plutét longues taches qu’alignements, et dont la pente est I'indice d’un gradient
constant de luminance sur une vaste région.

Description des alignements

Les résultats précédents peuvent s’interpréter 4 deux niveaux, selon qu’on se limite aux
équations HLS en norme L;, de maniére trés pragmatique, ou que l'on va au-deld en se
donnant un modele explicatif. Dans cette section, nous décrivons les phénoménes observés, et
dans les deux suivantes, nous proposerons les deux niveaux d’explication.

L’observation consiste & remonter des histogrammes L; /S; vers 'image couleur initiale et
& vérifier, pour les alignements principaux

— o les pixels correspondants se trouvent dans I'image (voir figures 3.14-3.18)

— et comment varient la luminance et la teinte en ces pixels.

ler résultat : dans chaque masque dont les pixels forment des alignements, la teinte garde
une valeur constante. Par exemple, pour les masques & droite de I'image “handycam”,
ce sont les valeurs 155 + 2 et 130 + 2 respectivement. Pour le masque de la table instru-
mentale de la guitare, la teinte est égale & 24 4+ 2. Dans I’alignement sombre (& gauche)
de “bouée”, elle vaut 165 + 3, etc. Cette régle de constance de la teinte est générale a
tous les alignements des cing images analysées.

2éme résultat : les alignements peuvent correspondre & des zones claires (“handycam” 3
droite) des images, mais aussi & des zones 4 Pombre (“bouée” & gauche) ou & des zones
de dégradé de lumiére qui connaissent une trés large variabilité de luminance (“guitare”
4 gauche).
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Image “bouée”

Image “toboggan”

Image “handycam”

Image “guitare”

Image “sunset”

F1aG. 3.13 - Histogrammes L/S des images de la figure 3.12. De gauche & droite : HLS classique,
norme L;, norme Lo, norme max — min.
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F1G. 3.14 — Segmentation des alignements de 'image “bouée” : (a) histogramme en norme
L4, (b) extraction des alignements, (c¢) masque des pixels des alignements, (d) superposition
sur 'image initiale.

F1G. 3.15 — Segmentation des alignements de I'image “toboggan” : (a) histogramme en norme
L4, (b) extraction des alignements, (c¢) masque des pixels des alignements, (d) superposition
sur 'image initiale.
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(©)

F1G. 3.16 — Segmentation des alignements de I'image “handycam” : (a) histogramme en norme
L4, (b) extraction des alignements, (c¢) masque des pixels des alignements, (d) superposition
sur 'image initiale.

(©)

F1G. 3.17 — Segmentation des alignements de 'image “guitare” : (a) histogramme en norme
L4, (b) extraction des alignements, (c¢) masque des pixels des alignements, (d) superposition
sur 'image initiale.
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(©) (d)

F1G. 3.18 — Segmentation des alignements de l'image “sunset” : (a) histogramme en norme

L4, (b) extraction des alignements, (c¢) masque des pixels des alignements, (d) superposition

sur 'image initiale.

3eme résultat : les alignements sont des segments de droites. Si on prolonge celles-ci, elles

passent toutes soit par l'origine (0,0) du plan L;/H;, soit par le point (255,0) de
luminance mq maximale et de saturation s; nulle. Les premiéres droites ont des pentes
positives, les secondes négatives, mais qui présentent dans les deux cas des modules
assez €levés, et variables : le module de I'alignement de “sunset” est le double de celui
a droite de “toboggan”.

4éme résultat : il est & noter aussi que les zones d’alignement sont parfois trés proches du

point de luminance nulle (“toboggan” & gauche, “bouée” & gauche pour les pentes posi-
tives, “handycam” & droite, ou “bouée” pour les pentes négatives). Mais elles peuvent
en &tre aussi bien éloignées (“guitare” pour les pentes positives, “sunset” pour les
négatives).

5éme résultat : on ne peut pas associer de maniére systématique les masques clairs & des

reflets et les sombres &4 des ombres portées, mais on peut dire que ces masques sont des
marqueurs inclus dans de telles zones.

Typiquement, dans “toboggan”, 1’alignement sombre correspondant & des points isolés
dans la pelouse a 'ombre, et 1'alignement clair & des reflets du plastique bleu du tobog-
gan, mais le méme marqueur ignore le grand reflet derriére le bras.

De plus, certains alignements, et non des moindres (celui de la table de la guitare) ne
sont associés ni 4 des ombres, ni & des reflets.
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Alignement et norme L,

Partons du premier résultat expérimental : les pixels d'un méme alignement ont la, méme
teinte. Dans les coordonnées H151L1, la teinte hq dérive d’une variable réduite par la relation

hi=MA+9)k

ol le coefficient & dépend de 'unité de travail; il vaut 60 pour les degrés, 42 quand h; varie
de 0 & 255, etc. Le parameétre A varie de zéro A cing selon des secteurs de 60°, et ¢ est la
teinte réduite qui varie de —% a +%. Avec cette variable réduite, I'expression de la teinte du

l_ _§ med — mq
2 %72 51

En posant 1 =2 (1 — ¢), il vient

systéme (3.6) se ré-écrit

s1 = a(m1 — med) (3.12)

avecaZ3siO§<p§%eta§—3si%§<p§1.
On voit donc que le simple fait d’avoir choisi la norme H1S7 L, entraine trois conséquences
importantes :

1. Lorsque la teinte ¢ est fixée, la saturation est proportionnelle & la différence entre la
moyenne et la médiane, avec un coeflicient de proportionnalité > 3 (pentes positives)
ou < —3 (pentes négatives).

2. S’agissant de valeurs bornées, quand m; | 0, la médiane med tend aussi vers zéro, et
comme 31 est non négatif, on a my | 0, donc une pente > 0. De méme, quand m, 1 255,
il vient m1 | 0, et ’on a une pente < 0.

3. D’apres la relation (3.12), la saturation s; est, & teinte fixée, fonction linéaire de la
moyenne m; si et seulement si médiane et moyenne sont proportionnelles.

Emn résumé, cette analyse purement formelle de la représentation en norme L; explique
pourquoi les alignements s’extrapolent vers les points (0, 0) ou (255,0) et pourquoi on trouve
des pentes positives ou négatives, mais jamais petites. Enfin elle identifie la forme linéaire
de l'alignement 3 une proportionnalité entre moyenne et médiane. Mais elle n’interpréte pas
cette proportionnalité, ni ne justifie le fait que la teinte soit constante.

Modeéle dichromatique des alignements

Lorsqu’un matériau macroscopiquement homogene est éclairé par une source directe orien-
tée, la réflexion de la lumiére sur lui se décompose en deux vecteurs appelés respectivement
réflexion de corps et réflexion de surface. La premiere est diffuse, et son spectre a été filtré
par les pigments du matériau. La seconde est spéculaire, et de méme composition spectrale
que la lumiére incidente. On considére de plus que si la source elle-méme est diffuse, alors
la réflexion ne met en jeu que la composante de corps : c’est le cas des zones 4 ’ombre par
exemple.
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Un tel partage de la lumiére pergue en deux composantes est bien siir une modélisation, ne
serait-ce que parce que la plupart des objets sont éclairés par plusieurs sources, elles-mémes
directes ou diffuses. Mais il s’agit d’une approximation suffisante pour la formulation des
résultats expérimentaux présentés précédemment. On posera donc

c(z) =c5(z) + c. (z) z€FE (3.13)

ou les vecteurs ¢, et ¢, sont les deux composantes de surface et de corps du vecteur coloré
¢(z) au point z de 'image E. Le modéle que la relation ( 3.13) traduit en équations est appelé
”dichromatique”. Proposé par Shafer [252] puis Klinker [140], il a fait ses preuves en optique.
Risson [218] I’a utilisé avec profit pour trouver les ombres d’images d’extérieur, et également
pour déterminer 3 la seule vue d’un cliché, c’est & dire a posteriori, la nature de I'illuminant
lors de la prise de vue photographique.

Nous dirons qu’un matériau d’étendue Z est macroscopiquement homogéne (pour ce qui
est de la réflexion de la lumiere) quand pour tous les points z € Z la composante de corps
¢.(z) a toujours le méme spectre. Ce spectre dépend évidemment de celui de la lumiere
incidente ; en revanche, Pamplitude du vecteur ¢, (z) dépend de celle de la lumiére incidente,
mais non de la direction de celle-ci, puisqu’il s’agit d’une réflexion diffuse.

Les points du matériau homogene Z sont par conséquent tous situés dans un plan passant
par les deux vecteurs c; (z) et ¢, (z) d’un point = quelconque de Z. Par simplicité, on peut
supposer blanche la lumiére incidente (encore que cela ne soit pas indispensable). On a alors
¢ (z) = (1,1,1) dans V'espace (R, V, B) et le plan [¢, (z), c. (z)] est orthogonal au plan chro-
matique. Si 'on appelle A Vintersection de ces deux plans, A est aussi le lieu des projections
de tous les points de Z sur le plan chromatique, ce qui montre que tous ces points ont la méme
teinte, & savoir 'angle de A avec l'origine des teintes. En résumé, le modeéle dichromatique
conduit & 'implication suivante :

lumiére incidente blanche
+ = lumiére réfléchie de teinte constante
reflexion de corps de spectre constant

Cette conséquence du modele justifie & elle seule le choix de la représentation en norme
Ly, ou la constante des teintes s’exprime par la relation trés simple (3.12). Mais il reste &
interpréter la présence d’alignements.

Pour ce faire, nous supposons que les accroissements de lumiére incidente d’un point a
un autre de Z se répercutent proportionnellement entre les deux composantes réfléchies. Par
conséquent, si en zg € Z, les deux composantes réfléchies valent c; (29) et ¢ (zp) et qu’en un
point courant z, elles valent ¢, (2) et c. (z), alors

¢ (2) = Aes (20) = ¢ (2) = Aee (20) A>0 (3.14)

L’hypothese (3.14) entraine immédiatement la proportionnalité des lumieres réfléchies en
z etz :

¢ (z) = ¢s (2) + cc (2) = A (20) (3.15)
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En projetant 1'égalité vectorielle (3.15) sur les trois axes RVB, on trouve

1
my (2) = 3 (r(2) +9(2) +b(2)) = A (z0)
et pour la méme raison med (z) = Amed (zp). En reportant ces deux résultats dans I’équation
(3.12) de la teinte en norme L1, on aboutit & 'expression théorique suivante

(3.16)

31 (z) = amy (2) [1 _ M]

mi (o)
selon laquelle luminance m, et saturation s; sont proportionnelles dans la zone Z. C’est
exactement cette loi que corroborent les alignements de points sur des droites passant par
Porigine pour les cing images étudiées.

Pour les alignements qui passent par le point blanc d, ou r = g = b = 1, il convient
d’exprimer I'hypothése (3.14) relativement au complément au blanc des vecteurs ¢ (z). La
proportionnalité des deux composantes dichromatiques devient alors

cs (2) = A(d—cs (%)) = cc(2) = (1 = A) d— Aee (=0)
d’ou 'on tire
c(z)=cs(z) +c.(z) =d— Ac(z)-
La moyenne et la médiane de (r, g,b) s’obtiennent comme plus haut, d’olt

my(z) =1—Xdmq(z0) et med(z) =1— Amed (%)

med(20)
m1(z0)
teinte en norme L1, et qui conduit finalement &

puis 1 — med (z) = (1 —mq (z) ), valeur qu’on reporte dans l’expression (3.12) de la

s1(2) = —a[l —my (2)] [1 - —

Cette version complémentée de la loi (3.16) interpréte sur le plan théorique les alignements
de pente négative et qui passent par le point (m; = 1, s; = 0) dans les histogrammes L; /S .

Remarque sur 'invariance par rapport au point blanc

La propriété de trouver des alignements tels que ceux que nous venons d’étudier est
indépendante de la valeur du point blanc.

La référence de blanc permet de spécifier complétement un systéme de coordonnées XYZ
quand on connait R, V et B (la référence de blanc correspond 3 la couleur obtenue quand
R =V = B =1 = Luminance = 1). Comme nous avons montré dans le chapitre 2, on a un
systeme linéaire inversible :

N <
I
o

< &
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Si la référence de blanc change (matrice A’) alors on passe de (R,V,B) a4 (R, V', B') par le
produit (4')~1 A, c’est-a-dire par une rotation et une affinité des axes.

L’hypothése dichromatique 3.14) de proportionnalité vectorielle s’applique aussi au systéme
r',g', b’ donc quelle que soit la référence de blanc on trouve des alignements (qui auraient des
pentes différentes selon qu’on travaille avec r,g,b ou r', ¢', V).

Possibilités et limites du modele

Lorsqu’on a établi un modele qui corrobore la grande majorité des situations expérimen-
tales, il est toujours instructif de rechercher les conditions limites de son domaine de validité.
Dans le cas présent, nous pouvons mettre en évidence quatre situations critiques, soit par
saturation lumineuse et anisotropie de la zone examinée (“handycam”), ou par manque d’in-
formation (textures dans “sunset” et dans “toboggan”), ou encore par ombres de plusieurs
couleurs (“bouée”), soit enfin par source secondaire d’illumination (“toboggan”).

La premiéere situation limite est celle des reflets variables. Dans “handycam” par exemple,
une partie de la zone la plus lumineuse est saturée en luminance. Elle ne peut donc théorique-
ment pas apparaitre dans 1’histogramme comime une droite de forte pente. Toutefois, quand
on g’écarte du noyau blanc, le reflet devient plus jaune si 'on va vers le haut et plus violet si
I'on va vers la gauche. Il s’agit d’une anisotropie de la réflexion sur le matériau plastique. Dans
la mesure ou cette anisotropie manifeste des paliers, on retrouve des droites, et de fait deux
alignements de pentes négatives se distinguent clairement (“handycam”), mais leur réunion ne
suffit pas & marquer le coeur du reflet (figure 3.16). Ce n’est pas tant le modeéle dichromatique
qui est mis en défaut ici que la non planéité de la zone de reflets, plus le fait que les segments
de droites de I'histogramme correspondent aux pourtours des reflets et non pas aux reflets
eux-mémes.

Une autre situation intéressante est celle de textures, comme la mer dans “sunset” ou
la pelouse dans “toboggan”. Comme seuls certains éléments de la texture vont vérifier les
conditions de I'alignement, ils apparaitront comme un semis de points plus ou moins aléatoires
dans la zone texturée. Dans le premier cas, le marqueur (“sunset”, pente négative) apparait en
pointillés dans le reflet clair, dans le second (“toboggan”, pente positive, faibles luminances),
les pointillés se distribuent dans une zone d’ombre. Si I'on veut déterminer en détail les
contours de la zone texturée, ces marqueurs s’averent insuffisants, mais ils indiquent cependant
que I'on se trouve dans une zone texturée.

Les alignements nous conduisent aussi & certaines zones d’ombre, comme typiquement
celui de pente positive de “bouée”. Le modele dichromatique explique bien ce qui se passe,
puisque selon lui, si ’on supprime la réflexion de surface (ce qui est la définition de ’ombre),
il ne reste que la réflexion diffuse. L’alignement indiquera donc une zone 4 1’ombre et d’une
teinte donnée. C’est ce qui apparait avec “bouée” en figure 3.14 : les objets sombres mais
qui ne sont pas des ombres ne sont pas marqués (e.g. les lettres), et les ombres portées de
couleur autre que bleue n’appartiennent pas 4 1'alignement 3 gauche “bouée”, bien spécifique
aux ombres bleues.

Le cas des reflets de “toboggan” en figure 3.15 est enfin trés instructif, car il met le
modele dichromatique en défaut. Le reflet bleu du toboggan en haut & droite est bien marqué
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(d)

F1G. 3.19 — Segmentation des alignements de I'image “forét” : (a) image originale, (b) histo-
gramme en norme Lj, (c) extraction des alignements, (d) masque des pixels des alignements,
(e) superposition sur 'image initiale.

par 'alignement de “toboggan”, méme lorsque son intensité varie. En revanche, la zone bleue
située derriere le bras n’est pas marquée. Or, il s’agit d’une région & la fois & 'ombre portée,
mais aussi éclairée par les réflexions des autres reflets. L’hypothése d’une source lumineuse
unique n’étant plus vérifiée, le modele devient inapplicable, et corrélativement, ’expérience
montre que 'alignement ne marque pas cette zone.

Finissons ces remarques sur les possibilités et limites du modéle des alignement en regar-
dant deux exemples additionnels d’images couleur un peu plus complexes, figures 3.19 et 3.20.
L’image “forét” est une prise extérieure avec des zones d’ombre sur des objets de couleurs
différentes et 'image “bianca” est une prise intérieure avec des ombres et des reflets de plu-
sieurs couleurs. Lorsqu’on observe les histogrammes Luminance/Saturation en norme L;, on
s’apercoit de I'apparition des séries de alignement paralléles, qui se superposent méme sur
d’autres structures de I'histogramme. On a procédé selon la méthode exposée pour extraire
les alignements et segmenter les images.

Sur 'image “forét”, les alignements paralleles de pentes positives correspondent justement
& zones de teinte relativement constante sur régions différentes de I'image (point d’incidence
différent) : des ombres sur le maillot vert et sur la peau (ainsi que sur la texture de la pelouse)
d’une part, et des ombres sur la salopette rose et sur la pelouse, d’autre part. Evidemment,
une partie des artefacts correspondent au “cluster” circulaire de I’histogramme L, /S traversé
par les alignements rouges.
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()

F1G. 3.20 — Segmentation des alignements de I'image “bianca” : (a) image originale, (b) histo-
gramme en norme Lj, (c) extraction des alignements, (d) masque des pixels des alignements,
(e) superposition sur 'image initiale.
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(©)

F1G. 3.21 — Elimination des reflets de I'image “toboggan” : (a) image initiale, (b) moyenne
de la luminance et de la saturation dans le masque des reflets, (c) lissage gaussien avant
Pincrustation.

Dans I'image “bianca”, les alignements paralleles de pentes positives sont associés aux
dégradés d’ombre sur les objets bleus et sur la peau; et pour les deux alignements de pente
négative, I'un marque certains reflets sur les objets rouges et ’autre donne des marqueurs de
zone de reflet sur les objets jaunes.

On peut conclure donc que le modele reste utilisable en pratique méme pour les images
les plus complexes.

Exemple d’utilisation

La présence de reflets spéculaires est une source de difficultés en vision robotisée, et la
littérature propose plusieurs méthodes, parfois complexes, pour les atténuer [156] [215]. Ce-
pendant, dés lors que nous disposons d’un histogramme L; /S, il devient facile d’éliminer des
reflets indésirables. Illustrons ce point avec l'image de “toboggan” en sélectionnant la plus
grande composante connexe Z du masque de reflets figure 3.21(a). En moyenne dans cette
zone, la saturation s; vaut 177 et la luminance m; vaut 151. On modifie alors la luminance
de “toboggan” en y incrustant une valeur constante et égale & 151 pour tous les points de Z,
les autres points image restant inchangés, 'on procéde 4 la méme opération sur la saturation
avec la valeur 177. Le résultat est présenté en figure 3.21(b). Il est & peu pres satisfaisant, et
peut étre amélioré par un lissage gaussien suivi d’une incrustation du lissage restreinte aux
points de la zone Z. On trouve alors la figure 3.21(c).

Conclusions sur 1’étude des alignements

Pour explorer la structure d’une image couleur au moyen d’histogrammes Luminance/Satu-
ration, il est fortement recommandé d’adopter la représentation en norme L; pour les deux
parameétres luminance mq et saturation s;. Voild la premiére, et peut-étre principale, conclu-
sion de cette étude.

Sur les histogrammes expérimentaux, les pixels de I'image se regroupent en taches plus
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ou moins affirmées et en alignements le plus souvent trés nets (mais beaucoup moins si 'on
remplace la saturation de norme L; par Lg ou par max — min, et plus du tout en HLS).

Dans cette étude nous n’avons considéré que les alignements. L’équation (3.12) de la norme
Ly dit que lorsque la teinte est constante sur une zone Z, la saturation s; est proportionnelle 4
la différence moyenne m; moins médiane med du triplet (r, g, b) pour chaque point de la zone
Z. Pour interpréter cette proportionnalité, nous avons eu recours au modeéle dichromatique,
qui décompose les réflexions en deux vecteurs, I’'un de lumiére spéculaire, de méme spectre que
celui de la lumiére incidente, I’autre de lumiere diffuse et de spectre dépendant du matériau
réfléchissant. Nous avons supposé de plus que dans Z, ces deux vecteurs varient en intensité
dans les mémes proportions. Ce modeéle simple montre alors que les points correspondants
s’alignent dans ’histogramme L;/S;. Cela peut étre le fait :

1. d’ombres de teinte fixe, puisque par définition de l'ombre, il n’y a plus de vecteur
spéculaire réfléchi, mais uniquement la réflexion, diffuse, de la lumiére ambiante (ombres
portées de “bouée”, points de texture & Pombre dans “toboggan”),

2. d’un dégradé de la lumiére sur un plan (“guitare”, “sunset”),

3. de reflets non complétement saturés (“toboggan”, “handycam”), qui se produisent sou-
vent au pourtour des zones saturées en luminance que le reflet a induites, mais pas
toujours (“toboggan”).

Les premiers alignements sont de faible luminance et de pente > 0, les troisiémes sont de
forte luminance et de pente < 0, et les seconds de forte saturation et de pente > 0 ou < 0.

II est remarquable que des résultats aussi précis aient été obtenus par des considérations
portant sur chaque pixel pris isolément, et donc antérieurement 3 toute opération mettant en
jeu des voisinages. Les zones détectées pourront servir de marqueurs dans des segmentations
ultérieures, ou étre utilisées directement pour effacer des reflets ou pour extraire telle ou telle
région d’intérét.
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3.4 Quelques considérations sur la couleur dans
I’imagerie en microscopie biomédicale

Dans cette section nous allons montrer quelques exemples de la couleur dans I'imagerie
en microscopie biomédicale qui vont nous aider & en tirer des considérations pratiques sur ce
domaine applicatif.

La couleur a toujours été une caractéristique fondamentale en microscopie optique biomé-
dicale pour distinguer des objets tels que les cellules ou les tissus. Cependant, dans la plupart
des applications de microscopie quantitative fondées sur des traitements morphologiques, la
couleur n’est pas vraiment considérée : & partir de la composante luminance, on tente de
définir I'intervalle associé aux objets recherchés et ceci pour les segmenter.

D’un autre coté, avec 'usage des fluorescences et des microscopes confocaux laser pour
I’acquisition ainsi que des marqueurs immunochimiques, la couleur est devenue un atout
trées utile et puissant pour la détection des caractéristiques d’intérét. Par conséquent, depuis
quelques années des efforts ont été menés pour mettre en ceuvre des approches de traitement
de I'image microscopique qui combinent la géométrie et la couleur. Il faut citer notamment les
travaux de segmentation morphologique couleur appliquée 4 la cytologie de séreuses [153] [154]
et les principes de I'espace-échelle appliqués & la structure et la couleur en microscopie op-
tique [95] [281].

Par rapport & la question du choix le plus judicieux de l'espace de représentation de
la couleur dont nous avons discuté dans ce chapitre, les images tirées du domaine de la
microscopie biomédicale constituent un cas particulier avec ses avantages et ses inconvénients.

(Image Couleur) (Composante R) (Composante V) (Composante B)

Fi1G. 3.22 — Image couleur de la rétine d’un singe avec deux populations de cellules qui ont
été immuno-marquées avec deux fluorescences différentes.

Parfois, le probléme de la couleur est relativement facile. Regardons ’exemple de la fi-
gure 3.22. Il s’agit d’'une image de la rétine d'un singe avec deux populations de cellules qui ont
été immuno-marquées avec deux fluorescences différentes, puis ’acquisition a été faite avec un
microscope confocal [199]. Evidemment, lorsqu’on prend séparément les trois composantes R,
V et B on obtient tout de suite la représentation optimale pour extraire les cellules “rouges”
(composant R) et les cellules “vertes” (composant V). Un exemple similaire de fluorescence
est formé des images Cy3 et Cyb des biopuces que nous montrons dans le chapitre 8.

Prenons maintenant un deuxiéme exemple de I'histologie, figure 3.23. L’image couleur
contient une section de tissu de 1'aorte. Le but recherché est 1'extraction et la quantification



60 Représentations couleur luminance, saturation et teinte

(Image Couleur)

(Composante R) (Composante V) (Composante B)

(Composante Hrgrs) (Composante Lrgrs) (Composante Simrs)

Fi1G. 3.23 — Image couleur d’une coupe histologique de 'aorte colorée avec von Kossa pour
quantifier la calcification.

des calcifications & l'intérieur d’une zone de lésion [11]. Pour mettre en évidence les régions
calcifiées (trés foncées sur I'image finale), la préparation a été colorée avec une technique
connue comme nitrate d’argent de von Kossa. De plus, on doit extraire la zone de I'image
occupée par le tissu. Si I’on commence par ce dernier objectif, les composantes R, V, B
(et donc la luminance, L) ont un effet de non-uniformité de 'illumination trés fort (effet de
“shading”) qui rendrait difficile un seuillage du tissu; en revanche, la composante saturation,
S, fournit une image propre pour cette cible. La composante R offre la source la plus simple
pour 'extraction des calcifications vis-a-vis du reste du tissu. Enfin, expérimentalement nous
avons pu constater que pour la définition de la 1ésion, il faut travailler & partir de la composante
V : avec la coloration le tissu est rouge-rosé, avec une texture moins dense sur la zone de
lésion. Nous pouvons affirmer comme conclusion de cet exemple que la nature des structures
a segmenter conditionne le choix de la “meilleure composante” pour chaque tache & réaliser.

La “meilleure composante” n’est pas toujours si simple & déterminer (c’est le cas quand
celle-ci ne correspond pas & une des composantes des espaces habituels). Nous devons donc
envisager une méthode d’apprentissage statistique a priori (e.g. avec les composantes princi-
pales et la transformée de Karhunen-Loéve [201] [258] [153]) pour définir une représentation
optimale 4 partir d’un échantillon représentatif de la problématique 4 étudier. L’inconvénient
principal de cette démarche est le manque de reproductibilité de certaines préparations biolo-
giques. Typiquement, la coloration est le résultat d’un protocole qui peut étre plus ou moins
stable en fonction de beaucoup de facteurs (produits chimiques utilisés, temps de traitement,
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(Composantes Hyprs) (Composantes Ligrs) (Composantes Srurs)

Fi1G. 3.24 — Deux images couleur du sang périphérique colorées avec May-Griinwuald Giemsa,
pour étudier les lymphocytes et les erythrocytes.

habilité du technicien, température et vieillesse de la lampe, etc.) et par conséquent, le contenu
spectral des deux images du méme domaine peut étre tres différent.

Une autre maniére d’approcher les problémes les plus complexes est d’utiliser en méme
temps plus d’une composante couleur et ceci correspond donc au cadre des approches vecto-
rielles. Nous allons en parler dans les chapitres suivants. Toutefois, nous voulons montrer un
dernier exemple qui porte sur 'application principale de cette thése, 'hématologie cellulaire,
pour nous permettre d’illustrer le probléme du manque de reproductibilité. La figure 3.24
contient deux exemples d’image de sang périphérique colorées avec la méme technique (May-
Grinwuald Giemsa), mais ainsi qu’on le note sur les images, les différences spectrales sont
importantes. Pour pouvoir développer des algorithmes de segmentation et de classification de
cellules sanguines, nous devons utiliser des représentations robustes face a cette variabilité.
Nous reviendrons largement sur le traitement des images de I’hématologie.

3.5 Conclusions du chapitre

L’application des opérateurs morphologiques aux images couleur est un probléme non-
trivial. Nous avons voulu dans ce chapitre dégager le chemin pour arriver & pouvoir traiter
convenablement les images couleur.

Dans le chapitre précédent, nous avons inclus un rappel classique sur les modeéles de la
vision humaine. Apres, nous avons suivi le paradigme CIE pour présenter 1’espace L*a*b.
L’espace L*a*b* a deux bonnes propriétés : I'uniformité perceptuelle et, avec la calibration
du systéme, 'indépendance de 1'appareil. Notons que la calibration du systéme implique une
connaissance totale de la chaine d’acquisition, ce qui n’arrive presque jamais en traitement
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d’image dans des domaines comme le multimédia et l'imagerie médicale. Dans d’autres do-
maines comme le graphisme et 'imprimerie, la chaine couleur est normalement calibrée.

Dans une deuxiéme démarche plus mathématique adoptée dans ce chapitre, et sur la base
des travaux de Hanbury et Serra, nous nous sommes centrés sur les espaces de type polaire
“teinte, luminance et saturation”. Des définitions fondées sur des normes et sur 'indépendance
des informations chromatique/achromatique aboutissent sur trois systémes différents. Une
critique des espaces polaires est qu’ils sont trop liés & 'espace RVB et que leurs fonctions
de clarté ne correspondent pas & la perception humaine de la luminance. Effectivement, cela
est vrai, mais il faudra se poser la question du besoin de 'uniformité perceptuelle dans des
applications de traitement d’image telles que le filtrage et la segmentation. De plus, avec
I'indépendance entre la luminance et la saturation, on peut choisir n’importe quelle fonction
de clarté y compris des fonctions avec de bonnes qualités psyco-visuelles.

A partir des histogrammes bi-variables luminance/saturation et teinte/saturation, nous
avons montré aussi 'intérét des représentations polaires pour la segmentation des images et
pour Pextraction de reflets, ombres et dégradés.

Enfin, nous avons illustré avec quelques exemples la particularité de 1'usage de la couleur
dans I'imagerie en microscopie biomédicale.



Chapitre 4

Filtrage morphologique d’images
couleur

4.1 Introduction

Dans les chapitres précédents nous avons traité les espaces de représentation des images
couleur. Nous sommes donc en mesure de discuter ’extension de certains opérateurs morpho-
logiques pour le filtrage et la segmentation d’images couleur ou multispectrales. Ce premier
chapitre sur la morphologie couleur concerne le filtrage couleur.

Nous avons justifié précédemment ’'intérét pratique d’une représentation en coordonnées
polaires type HLS (“luminance, teinte, saturation”) lorsqu’on construit par exemple des his-
togrammes bi-dimensionnels. Les mémes considérations (usage de normes et indépendance de
Pinformation chromatique/achromatique) sont valables lorsqu’on cherche & batir des opérateurs
morphologiques couleur. C’est pour cela que nous allons utiliser les espaces HLS pour le fil-
trage et la segmentation, et les comparer avec I'espace RVB ou L*a*b*.

Chacune des trois composantes fournit une information spécifique, de plus, la magnitude
des variables est différente. La teinte est une variable angulaire définie sur le cercle unité et il
est nécessaire d’utiliser des opérateurs morphologiques adaptés. Puis, la composante satura-
tion n’a pas la méme importance ni peut étre traitée de la méme maniére que la composante
teinte ou la composante brillance. Son réle est justement de donner pour chaque pixel la
proportion de couleur par rapport & la luminance.

La structure du chapitre est la suivante. Nous commencgons notre exposé avec un résumé
des résultats les plus importants sur le traitement morphologique des données sur le cercle
unité. Ceci va nous permettre d’aborder la composante teinte correctement.

Nous proposons alors une premiére extension des opérateurs gradient et chapeau haut de
forme pour les images couleur, en utilisant les opérateurs numériques et angulaires correspon-
dants pour chacune des composantes couleur.

Nous traitons ensuite la généralisation aux images couleur des opérateurs morphologiques
érosion/dilatation et ses dérivés dans le cadre des treillis complets totalement ordonnés. Nous
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discutons les notions théoriques ainsi que le cadre algorithmique qui permet leur mise en
ceuvre. Puis nous illustrons avec une série d’exemples les différentes alternatives dans le choix
des ordres vectoriels.

4.1.1 Notations

Soit f une image numérique 3 niveaux de gris, typiquement sur un domaine discret et
avec des valeurs également discrétes, i.e.

f:ECZ?—=Z:x=(z,y) = h=f(x).

Dans ce chapitre nous allons travailler sur des images couleur. Une image couleur f est une
image vectorielle produit de trois fonctions numériques ou angulaires discrétes :

f:ECZ? =23 x=(z,9) = c=f(x).

ot la couleur ¢ est un triplet (vecteur) qu’on peut exprimer par exemple, dans les espaces cou-
leur RVB, L*a*b* ou HLS. L’image couleur f est le produit de trois composantes selon I'espace
couleur de travail et ces composantes seront dénotées de la fagon suivante : f = (fg, fv, fB),
f = (fre, faxs for) ou £ = (fm, fL, fs). On dira par exemple que f1, est la composante lumi-
nance de I'image couleur f. Lorsqu’on traite les composantes couleur sans les associer & une
image couleur spécifique on pourra aussi utiliser la notation h, [, I*, etc.

4.2 Morphologie mathématique sur le cercle unité
ou morphologie angulaire

Les données qui prennent des valeurs angulaires, comme par exemple la composante teinte,
un champ de directions, etc., peuvent étre représentées par des points sur le cercle unité, i.e.
le cercle de centre o et de rayon de longueur égale 4 1. L’application de la morphologie
mathématique sur le cercle unité a fait l'objet des travaux trés approfondis de Hanbury
et Serra [112, 109]. D’autres auteurs se sont aussi intéressés au traitement des magnitudes
angulaires [206] [294] [307] [282]. Nous nous limiterons ici aux résultats les plus pratiques pour
le traitement de la composante teinte.

4.2.1 Le cercle unité

Les points sur ce cercle qui correspondent aux directions par rapport au centre o sont
indiqués par la notation «;, avec ¢ € N. En choisissant une origine quelconque ag sur le cercle
unité, les positions des points «; peuvent étre données par les angles a; correspondants ; ces
angles sont mesurés dans le sens inverse des aiguilles d’une montre & partir de I'origine aq. 11
faut remarquer que les points ¢; se trouvent toujours a la méme position, indépendamment
de la position de l'origine ag, tandis que les valeurs des angles correspondants a; changent en
fonction de la position de l'origine.



4.2 Morphologie sur le cercle unité 65

Les angles ont la propriété d’avoir des valeurs a; + 2kw, k € Z qui correspondent toujours
au méme point ¢;, i.e. périodicité & 27 prés. Pour simplifier la comparaison des angles, leurs
valeurs a; sont contraintes d’étre dans I'intervalle [0, 27).

L’addition de deux valeurs angulaires a; et a; est a; +° a; = K(a; + a;), et la soustraction
de deux valeurs angulaires est a; —° a; = K(a; — a;), ou K(0) = 0 + 2kn, avec k € Z choisi
tel que K(6) € [0,27). Cette soustraction représente ’angle formé par les deux directions «;
et «; dans le sens inverse des aiguilles d’une montre & partir de a;.

Il existe une autre notion angulaire qui correspond & 'angle le plus petit formé par les
deux directions indiquées par les points ¢; et o; et représenté par I'angle aigu entre les deux
angles a; et a;, qu’on dénote par a; + a;, avec

0w — 4 lai—ajl silaj—aj| <m (4.1)
L 21 — |la; —aj| si |a;—aj| >7

Dans cette section, on considére les images angulaires définies par I'application suivante
a:E—=C

ol C est le cercle unité.

Pour les images numériques, les valeurs des pixels sont en général limitées par le nombre
de bits par pixel. Pour une image de 8 bits de profondeur, les angles entre 0 et 27 sont
représentés par des valeurs comprises entre 0 et 255.

4.2.2 Morphologie avec le choix d’une origine

Comme nous expliquons dans le chapitre d’annexe A, les opérateurs de la morphologie
mathématique sont définis dans la cadre d’un treillis complet, i.e. on a besoin d’un ordre.
Dans les images de type a, il n’existe pas un ordre pré-défini pour les valeurs angulaires. On
est libre de prendre une origine q¢ n’importe ot sur le cercle, et 'ordre des valeurs dépend
du choix de cette origine.

Ayant choisi une origine sur le cercle unité, on peut facilement batir un ordre de 0 &
27, avec infimum 0 et supremum 27. Dans cette situation peu souhaitable 'infimum et le
supremum correspondent au méme point du cercle, 1'origine. Une solution pour résoudre ceci
consiste & ordonner les points en fonction de leur distance & l'origine choisie en utilisant ’angle
aigu entre deux points donnés par I'équation (4.1). Un ordre basé sur ces distances ne sera
pas complet, parce que deux points sur les c6tés différents de 1'origine peuvent avoir la méme
distance de l'origine. On peut néanmoins imposer un ordre complet sur les points a; du cercle
en utilisant la formule suivante :

a; ~ag > aj +ag ou
a; = a; & . . o (4'2)
a;~ay=aj;+ay eta;— a7

A partir de cet algorithme, il est possible de définir un opérateur érosion et son dual en
choisissant comme origine ag la position de la teinte d’intérét :
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Définition 1 (Erosion angulaire) L’érosion d’une fonction angulaire a par un élément
structurant B au point x selon lorigine choisie ag est comme suit

£B,000(z) = sup{a(y),y € By},
dans lequel Uordre pour établir le supremum sup® est donné par Uéquation (4.2).

C’est a dire que I'érosion angulaire, ou supremum d’un ensemble de points sur le cercle
unité, est le point le plus éloigné de 1'origine choisie ag. Evidemment, la dilatation angulaire
est donnée par le point le plus proche & l'origine :

Définition 2 (Dilatation angulaire) La dilatation d’une fonction angulaire a par un élément
structurant B au point x selon lorigine choisie ag est comme suit

0B,a,0(7) = inf{a(y),y € By},
dans lequel Uordre pour établir Uinfimum inf® est donné par Uéquation (4.2).

Une fois qu’on a défini I’érosion et la dilatation il est possible aussi de déterminer I’ouverture
angulaire vp , a =03 , (€3 ,,0) et la fermeture angulaire o3 , a =¢€% , (33 ,,0)-

Un exemple de résultat de 'usage de ces opérateurs angulaires est montré dans la figure 4.1.
11 s’agit de deux images couleur trés simples, avec des objets rouges, verts et bleus, I'une sur
un fond jaune et 1'autre sur un fond bleu. Le but est de traiter les objets rouges; pour cela,
on applique les opérateurs 43 ;, et €, sur la composante teinte h(z) : E — C, en fixant
Porigine & hy = 0° (rouge). Le comportement de la dilatation et de I’érosion se révéle trés
intuitif sur les objets rouges, et indépendamment de la couleur du fond. Il est cependant plus
difficile de prévoir 1'effet sur les objets d’autres couleurs : selon que la couleur du fond est
plus éloignée ou plus proche de l'origine que la couleur de I'objet, les grains bleus et verts
sont érodés ou dilatés lorsqu’on applique I'opérateur 6;’37,10.

Beaucoup de questions se posent suite 3 cet exemple. Tout d’abord, quelle origine ag
choisir ? Le choix de l'origine peut étre fait en fonction des besoins de l'utilisateur ou des
connaissances sur les images 3 traiter et sur les objets d’intérét. Dans des images relativement
simples, il est possible aussi par exemple de calculer une teinte moyenne d’une image, basée
sur des statistiques circulaires [85]. Or d’une maniére générale, la teinte moyenne d’une image
n’a pas de sens (quelle est la couleur moyenne parmi des objets rouges, verts et bleus ?), et il
faut envisager d’autres solutions. Nous allons présenter par la suite une méthode relativement
simple pour définir la couleur dominante et la couleur anti-dominante d’une image, qui va
nous permettre d’établir 'origine sur le cercle unité le moins critique lorsqu’on applique un
opérateur qui a besoin d’une origine de teinte.

Hanbury et Serra [112, 109] ont congu d’autres fagons de traiter la teinte sans avoir besoin
de choisir une origine. Dans une premiére approche, il faut d’abord déterminer si les données
sur le cercle unité forment un w-groupe et puis, il est possible de définir une pseudo-dilatation
et une pseudo-érosion. L’autre approche consiste & considérer la teinte comme une partition
connexe (partition dont les classes sont connexes) qui est ensuite indexée par I’association
d’un indice (lié & chaque couleur). Les partitions indexées construites sur le cercle unité sont
nommées partitions cycliques. Alors, on peut appliquer des ouvertures en parallele. Toutefois,



4.2 Morphologie sur le cercle unité 67

‘o o e
.l. .I. ° ®
o - m" m
e N .. [ | .
| o = ® [ | . .

(a) (b) (c) (d)
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F1G. 4.1 - Dilatation et érosion angulaire sur la teinte A d’une image couleur : (a) image
initiale version “jaune”, (b) dilatation carrée taille 10, (c) érosion carrée taille 10, (d) érosion
carrée taille 30, (e) image initiale version “bleu”, (f) dilatation carrée taille 10, (g) érosion

carrée taille 10, (h) érosion carrée taille 30. L’origine de la teinte est toujours dans le rouge,
ho = 0°.

pour ces opérateurs invariants par rotation (indépendants du choix de I'origine) d’autres choix
préalables sont inévitables. Par exemple, pour les pseudo-opérateurs, on est obligé de choisir
une définition de groupement des données et pour les ouvertures labellisées, il faut une taille
de secteur.

Nous reviendrons plus tard & ce type de morphologie de teinte avec choix de 1'origine pour
batir des treillis complets totalement ordonnés pour le filtrage des images couleur.

4.2.3 Morphologie circulaire centrée

Si I'ordre des pixels dépend du choix de I'origine ag, ’ordre des différences entre les valeurs
de deux pixels est indépendant de la position de ag. Pour les opérateurs morphologiques qui
agissent sur des accroissements, il est possible de les reformuler d’une fagon qui ne nécessite
aucun choix préalable en utilisant ’équation (4.1). Nous rappelons dans cette section adap-
tation des opérateurs de gradient morphologique et de chapeau haut de forme aux images
angulaires due &4 Hanbury et Serra [112, 109].

Gradient circulaire centré

Soit f une fonction numérique dérivable, nous discutons dans le chapitre d’annexe A la
notion de gradient morphologique associée au résidu d’une dilatation et une érosion, i.e.

g(f) = dB(f) —eB(f),
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ce qui peut étre écrit comme suit

9(z)(f) = VIf(¥),y € B(z)] = Alf(y),y € B()]. (4.3)

En utilisant la relation suivante

{f(2) = Alf(y),y € B(@)]} = V{f(z) = f(y),y € B(x)},

et la relation obtenue par inversion des suprema et des infima, on peut écrire 'équation (4.3)
dans une forme qui ne contient que des accroissements :

9(z)(f) = VIf(z) - f(y),y € B(x)] = Alf () — f(y),y € B(z)]. (4.4)

Pour passer des fonctions numériques f(z) & des fonctions angulaires a(x), il suffit de
remplacer les accroissements [f(z) — f(y)] dans équation (4.4) par la différence angulaire
définie par I’équation (4.1). Pour le cas ol l'origine n’appartient pas & 1’élément structurant,
le gradient circulaire centré ¢° devient

9°(z)(a) = Vla(z) + a(y),y € B(z)] — Ala(z) + a(y),y € B(z)]. (4.5)

Pour le cas ou Porigine appartient & 1’élément structurant, le cas le plus courant, ’équation
se réduit & la forme suivante :

9°(z)(a) = Via(z) + aly),y € B(z)]. (4.6)

Ceci est di au fait que [f(z) — f(y)] € (—o0,00), mais [a(z) + a(y)] € (0,00), et par
conséquent Ala(z) + a(y),y € B(z)] dans I'équation (4.4) est toujours égal & zéro si l'origine
appartient 3 1’élément structurant.

Chapeau haut de forme circulaire centré

Nous allons aussi décrire dans le chapitre d’annexe A la notion d’un chapeau haut de forme
comme le résidu entre une fonction numérique f et sa transformée par ouverture vg(f). Elle
ne met donc en jeu que des accroissements, et par conséquent se transpose en fonctions 3
valeurs sur le cercle unité. Nous explicitons ci-dessous 1'algorithme auquel on aboutit dans le
cas des ouvertures par adjonction (i.e. produits de composition d’une érosion par la dilatation
adjointe). Si I'on note par {B;,: € I'} la famille des éléments structurants qui contiennent le
point z, la relation qui donne la valeur yg(z) de I'ouvert selon I’élément structurant B, au
point z, est :

v8(f)(z) = sup{inf[f(y),y € Bil,i € I}.

Considérons maintenant 1’expression p(z)(f) du chapeau haut de forme, que nous pouvons
écrire de fagcon & mettre en évidence les accroissements de f :

p(f)(@) = f(z) —vB(f)(z) = f(z) — sup{inf[f(y),y € Bi],i € I}
p(f)(x) = —sup{inf[f(y) — f(z),y € Bi],i € I}
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D’une fagon semblable 4 ce qui a été fait pour le gradient, on remplace alors [f(z) — f(y)]
par [a(z) + a(y)]. Pourtant, il est nécessaire de prendre en compte le fait qu’on remplace
Pexpression [f(z)— f(y)] € (—o0, 00) par 'expression [a(z)+a(y)] € (0, 00), et en conséquence,
si Porigine appartient & 1’élément structurant, ’expression infla(z) + a(y)] est toujours égale
a zéro. Pour éviter que le résultat de cet opérateur soit toujours égal  zéro, il faut passer par
la forme duale, équivalente, mais qui ne met en jeu que des suprema, soit

p°(z)(a) = — sup{—supla(z) + a(y),y € B;],i € I}. (4.7)

Des exemples sur ces genres de gradients et chapeaux haut de forme sont donnés dans la
section suivante.

4.3 Gradients et chapeaux haut de forme couleur

Dans cette section, nous allons appliquer les transformations morphologiques par accrois-
sement de type numérique et de type angulaire aux composantes des images couleur pour
définir des opérateurs couleur qui visent 3 extraire des caractéristiques chromatiques et achro-
matiques intéressantes.

4.3.1 Gradients couleur

La segmentation d’une image numérique est basée dans la plupart des algorithmes sur la
détection des variations d’intensité entre les régions. Les contours sont obtenus classiquement
& partir des points de passage par zéro de la dérivée seconde (laplacien) du signal, ou bien
en sélectionnant les maxima locaux de la norme de la dérivée premiere, dans la direction du
gradient. La méthode morphologique de la LPE est justement fondée sur la détection des
lignes de créte d’une fonction type gradient. Cette démarche peut étre généralisée aux images
couleur, en proposant la notion de gradient couleur pour décrire les transitions associées aux
contours des régions de couleur homogene de I'image. Définissons d’abord ce qu’on entend
par gradient couleur.

Définition 3 (Gradient couleur) Soit f une image couleur. On appelle gradient couleur
de Uimage £, noté VI : E — Z, une fonction numérique scalaire qui associe a chaque point
z la valeur de la variation chromatique et/ou achromatique dans un voisinage €élémentaire
autour du point, K(z).

En d’autres termes, pour chaque pixel z, le gradient couleur est une application de Z3 — Z
telle que VE(z) est lié & une mesure de distance de la couleur dans le voisinage de z.
Cette définition est suffisamment générale pour pouvoir associer Vf & différents fonction-
nels. Nous allons partir de trois gradients :
— Gradient morphologique, Vf : c’est le gradient standard que nous avons présenté 3
plusieurs reprises, donné par le résidu entre une dilatation et une érosion, i.e.

Vf(z) =k (f)(z) —ex(f)(z) = VI[f(z) — f(y),y € K(z)] - Alf(z) — f(y),y € K(z)]
(4.8)
Il est trés bien adapté aux fonctions numériques scalaires.
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— Gradient circulaire centré, V.a : pour les fonctions définies dans le cercle unité, nous
avons montré la version circulaire centrée du gradient morphologique, i.e.

Vea(z) = Via(z) + a(y),y € K(z)] — Aa(z) + aly),y € K(z)] (4.9)

— Gradient euclidien, Vgf : trés utile pour les fonctions vectorielles :

f(z) = (f1(2), fa(2), - -, fu(2))-

Nous avons illustré dans la section précédente que le gradient morphologique peut &tre
écrit en termes d’accroissements; ceci suggere d’utiliser la distance euclidienne pour
quantifier la valeur [f(z) — f(y)], i.e.

dp(f(2), £(y)) = V(f1(2) = fiy)? + (fa(2) — f2())2 + -+ + (ful2) — fa(y))2

Par conséquent, le gradient euclidien devient

Vief(z) = Vlde(f(2),1(y)),y € K(z)] - Nde(f(2),£(y)),y € K(z)]- (4.10)

Lorsque nous les appliquons aux images couleur dans les espaces HLS et L*a*b*, il est
possible de déterminer les gradients couleur suivants :

Gradient de Luminance : gradient morphologique de la composante luminance qui tient
compte des transitions achromatiques de I’'image,

VEif(z) = Vi (z). (4.11)

Gradient de Teinte : gradient circulaire centré de la composante teinte pour détecter les
changements locaux de la couleur,

Viaf(z) = V. fu(z). (4.12)

Gradient Couleur pondéré par Saturation : gradient synthétique en utilisant la satura-
tion comme barycentre pour pondérer le gradient de teinte et le gradient de luminance,

Vo(2) = fs(e) x Vefu(@) + (1 = fs(z)) x V f1(2)- (4.13)

Les valeurs élevées de la saturation sont associées aux pixels chromatiques pour lesquels
on tiendra compte du gradient de teinte, tandis que pour les pixels achromatiques,
avec une faible saturation, le gradient dominant sera celui de la luminance. Il faut
noter que ce gradient n’est pas une magnitude physique interprétable, néanmoins il
est trés intéressant puisqu’il place la saturation dans son réle naturel de mesure de
proportionnalité de la couleur par rapport a la luminance.

Gradient Couleur par supremum : c’est le sup pixel 4 pixel du gradient de la luminance,
du gradient de la teinte et d'un gradient morphologique de la composante saturation,

VSUPE(2) = V[Vefr(z), Vi (e), Vis(z)]. (4.14)
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F1G. 4.2 — Gradients couleur de 'image “perroquets” : (a) image couleur initiale, f, (b) V'f,
(c) VIS, (d) Vo, (e) V3F, (f) Vf et (g) VFF.

Gradient Chromatique : gradient euclidien des composantes a* et bx,

VOE(z) = VE(faxs fox) (). (4.15)

On rappelle que AEqps(z,y) = /(a* (z) —a* (y))? + (b* () — b* (y))? correspond
a la différence chromatique dans 'espace L*a*Db.

Gradient Perceptuel : gradient euclidien des trois composantes dans I'espace L*a*b*,

VPE(@) = VE(fLe, faxs Fre) (). (4.16)

L’uniformité perceptuelle de cet espace fait que AE7 b+ (2, y) a une signification phy-
sique et perceptible des transitions de couleur.

Illustrons 'action de ces opérateurs sur I'image couleur “perroquets”, voir figure 4.2. Cette
image a été choisie parce qu’elle a des régions trés colorées (avec une région des teintes rouges
autour de la discontinuité de V'origine) et des régions grisitres (achromatiques).

Tout d’abord, parlons du gradient circulaire centré de la teinte. Il est clair qu'un gradient
morphologique classique sur la teinte produirait un grand nombre de pixels de forte valeur qui
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ne correspondent pas & des différences importantes de couleur dans I'image initiale. Notons
de plus que les valeurs élevées représentent les changements invariants par rotation de la
teinte. Les transitions chromatiques sont aussi mises en évidence par le gradient euclidien des
composantes a* et b*. Parmi les gradients couleur “globaux”, le plus contrasté est celui fondé
sur le supremum des trois gradients dans I’espace HLS. QOutre le fait d’étre moins bruité, on
percoit que le gradient couleur pondéré par saturation a les transitions les plus fines.

Toutefois, la seule méthode objective pour évaluer la qualité d’un gradient est son usage
pour la segmentation. Nous reviendrons donc & cette comparaison entre les différentes gra-
dients couleur proposés.

4.3.2 Chapeaux haut de forme couleur

La méme démarche que celle que nous venons de présenter peut étre utilisée pour in-
troduire des opérateurs couleur de type chapeau haut de forme. Commengons par revoir les
alternatives dans la définition du résidu chapeau haut de forme.

(e) (&)

F1G. 4.3 — Chapeaux haut de forme des composantes HLS de I'image “aérien” : (a) image

couleur initiale, f, (b) pj(fr), (c) pp(fr), (d) pE(fs), (e) pp(fs), () PR (fr) et (g) fs X
p%(fr). L’élément structurant B est toujours un carré de taille 3. Le contraste des images a

été modifié en multipliant par une constante.
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()

F1G. 4.4 — Chapeaux haut de forme couleur de I'image “aérien” : (a) image couleur initiale,

f, (b) chapeau haut de forme achromatique blanc, pé*’(f) et (c) chapeau haut de forme
chromatique, p$(f).

Chapeau haut de forme blanc, p%(f) : résidu entre la fonction numérique et une ouver-
ture, i.e.

pE(f)(e) = f(z) — v8(f)(z) = —sup{inf[f(y) — f(2),y € B]}. (4.17)

Chapeau haut de forme noir, pz f : résidu entre une fermeture et la fonction numérique,
ie.

pp(f)(z) = oB(f)(z) — f(z) = inf{sup[f (y) — f(z),y € B]}. (4.18)

Chapeau haut de forme circulaire centré, p%(f) : variations rapides d'une fonction
angulaire, i.e.

pp(f)(z) = —sup{—supla(z) + a(y),y € B} (4.19)

Chapeau haut de forme vectoriel, pp(f) : soit f une image couleur et soit yp(f) une
ouverture morphologique vectorielle. Il y a de multiples maniéres de mesurer la différence
de couleur pixel & pixel (i.e. [f(y) — f(z),y € B]). Dans le méme esprit que pour le
gradient vectoriel, on peut définir le résidu & I'aide de la fonction distance euclidienne,
afin d’obtenir une fonction résidu scalaire. Ainsi, le chapeau haut de forme vectoriel
blanc se transforme en

pp(f)(z) = £(2) — v5(f)(2) = — sup{infldr(f(2),£(y)),y € Bl}. (4.20)

ou dg(f(z),f(y)) est la distance euclidienne entre les pixels z et y. Cette distance
euclidienne aura une forme particuliere selon le systéme de coordonnées de l'espace
couleur de travail. Une définition similaire peut étre écrite pour le chapeau haut de
forme vectoriel noir.

Dans cette section nous allons nous limiter & étudier les chapeaus haut de forme couleur

séparables, c’est-a-dire ceux qui sont obtenus 4 partir des composantes couleur séparément.

Nous allons nous limiter aussi aux espaces type HLS. Aprés, une fois qu’on aura introduit le

filtrage morphologique vectoriel (les ouvertures/fermetures couleur), on pourra construire des

chapeauz haut de forme couleur vectoriels par distance entre les images couleur.
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Un premier exemple avec une image aérienne, figure 4.3, va nous permettre de poursuivre
la discussion. Pour cette image, et lorsqu’on travaille avec les composantes luminance, teinte
et saturation, nous pouvons obtenir cing chapeaux haut de forme : blanc et noir pour la
luminance, blanc et noir pour la saturation et circulaire centré pour la teinte. Les chapeaux
haut de forme blancs et noirs de la luminance extraient les structures contrastées (et plus
petites que B) claires et sombres respectivement de 'image couleur. Pour 'exemple présent,
les riviéres qu’on cherche & extraire sont visibles dans p}(fz), tandis que sur p5(f7,) on trouve
du bruit et les régions sombres entourées par les courbes claires.

Les structures mises en évidence sur la saturation ont une autre interprétation. Le chapeau
haut de forme blanc fournit les structures chromatiques plus petites que 1’élément structurant
placées sur un fond achromatique, c’est-a-dire de petits détails de couleur sur un fond non
coloré. Pour I'image de I’exemple, ceci correspond a quelque fragments bleus de la riviere,
et & d’autres petites structures colorées. En revanche, le chapeau haut de forme noir de
la saturation agit sur les structures achromatiques de 'image couleur entourées d’'un fond
coloré ; c’est-a-dire quelques détails complémentaires &4 ceux qu’on peut extraire & partir de
la luminance. Cependant, il n’est pas possible de savoir seulement 4 partir de la saturation si
ces détails sont clairs ou sombres. En ce qui concerne cet exemple, cette transformation n’est
pas trés significative.

Et finalement, celui de la teinte donne des variations chromatique rapides. A ce propos,
remarquons que lorsqu’on se situe dans des régions achromatiques, les variations de la com-
posante teinte n’ont pas d’intérét et dans ce cas précis, la valeur du chapeau haut de forme
circulaire produirait un artefact. La maniére la plus simple d’éviter de fortes valeurs fausses
passe par pondérer p%(fr) avec la saturation, et donc le résultat est constitué des variations
chromatiques rapides sur un fond saturé, donc chromatique.

En résumé, nous pouvons définir intuitivement trois chapeaux haut de forme couleur
séparables qui synthétisent tous les détails associés 4 un élément structurant donné,

Chapeau haut de forme achromatique blanc : supremum du chapeau haut de forme
blanc de la luminance et du chapeau haut de forme noir de la saturation,

PR (E) = ph(f1) V pp(fs)- (4.21)

Chapeau haut de forme achromatique noir : supremum du chapeau haut de forme noir
de la luminance et le chapeau haut de forme noir de la saturation,

i~ (£) = pp(f1) V pp(fs)- (4.22)

Remarquons qu’on inclut la contribution de pgz(fs) dans les deux chapeaux haut de
forme achromatiques. 11 est vrai que cette redondance peut paraitre injustifiée et méme
erronée (on rappelle que le chapeau haut de forme noir de la saturation peut contenir
des détails clairs et sombres). En plus d’avoir des définitions symétriques, la raison
principale est justement le fait de ne pas connaitre a priori si les détails rehaussés sont
clairs ou sombres ; d’un autre c6té, en pratique, sur une image on ne s’intéresse qu’a I'un
des deux chapeaux haut de forme achromatiques. Toutefois, nous avons pu constater
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que la contribution de détails achromatiques de p3(fs) par rapport & pE(fr) et p5(fr)
est souvent négligeable et par conséquent qu’on peut faire abstraction de celui-ci sans
soucis.

Chapeau haut de forme chromatique : supremum du chapeau haut de forme circulaire
centré de la teinte pondéré par la saturation et le chapeau haut de forme blanc de la
saturation,

pB(E) = [fs x p3(fm)] V p§(fs)- (4.23)

La figure 4.4 montre les chapeaux haut de forme couleur de I'image “aérien” (le chapeau
haut de forme achromatique noir n’a aucun intérét pour cet exemple). Prenons un deuxiéme
exemple, figure 4.5 [15]. Cette fois-ci, il s’agit d’une carte couleur avec plusieurs types de struc-
tures & extraire : des caractéres textuels en noir sur fond de différentes couleurs, des caractéres
textuels en couleur sur un fond d’une autre couleur, des contours d’objets cartographiques
chromatiques et achromatiques.

Etant donné que les éléments textuels et les lignes sont sombres vis-a-vis du fond, on aura
tout intérét A travailler avec le chapeau haut de forme noir de la luminance. Lorsqu’on le
combine avec le chapeau haut de forme noir de la saturation pour obtenir le chapeau haut
de forme achromatique noir, on apergoit une amélioration dans le contraste des structures
extraites. Puis, le chapeau haut de forme chromatique permet de mieux lire certains caractéres
textuels en couleur ainsi que des structures linéaires colorées.

Les résultats des images 4.5(h)-(i) peuvent étre considérés comme une étape de pré-trai-
tement pour ensuite les analyser & 1'aide d’un algorithme de classification (type OCR) qui
permettrait d’identifier le texte et de le séparer des autres structures. Ces images peuvent
aussi étre traitées avec d’autres techniques morphologiques classiques pour déterminer les
structures linéaires, etc. [262].

Pour en finir, un autre exemple de carte cartographique couleur, figure 4.6. Les mémes
considérations sont valables ici.
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(h)

F1G. 4.5 — Chapeaux haut de forme couleur de I'image “CarteMexiquel” : (a) image couleur
initiale, £, (b) p5(f2), (¢) P5(f); () PE(fs)s (&) PR(fs) () fs x pis(fn), (g) chapean
haut de forme achromatique noir, pg_(f ) et (h) chapeau haut de forme chromatique, p%(f).
L’élément structurant B est toujours un carré de taille 3. Le contraste des images a été modifié
en multipliant par une constante.
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(a) (b) ()

F1G. 4.6 — Chapeaux haut de forme couleur de I'image “CarteMexique2” : (a) image couleur
initiale, f, (b) chapeau haut de forme achromatique noir, pg_(f ) et (c) chapeau haut de forme
chromatique, p%(f). L’élément structurant B est toujours un carré de taille 3. Le contraste
des images a été modifié en multipliant par une constante.
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4.4 Eléments théoriques pour le filtrage vectoriel

Les opérateurs morphologiques ont besoin d’une structure de treillis complet [240] [222].
Nous rappelons qu'un treillis complet repose sur la définition d’un ordre partiel et 1’existence
d’un infimum (plus grand minorant) et d’un supremum (plut petit majorant). Nous avons
déja étudié la maniére de traiter la composante teinte des images couleur ainsi que quelques
opérateurs couleur de type accroissement. Pour les variables angulaires, le traitement morpho-
logique passe par fixer une origine sur le cercle. Etant donné que les accroissements peuvent
étre re-formulés sans le sup et I'inf, le probléme de I'ordre partiel peut étre contourné.

Le traitement séparé de la teinte n’est guére intéressant que dans certains cas. Si 'on
cherche & traiter les images couleur il faut penser aussi aux coordonnées de saturation et de
luminance associées 3 la teinte.

Dans ce qui suit, nous discutons ce dernier cas, la morphologie mathématique appliquée
aux images couleur représentées dans un systéme de coordonnées polaires. A chaque pixel
de ce type d’image numérique, on a un vecteur qui contient une valeur angulaire, la teinte,
et deux mesures linéaires, la saturation et la luminance. Le développement d’opérateurs de
traitement morphologique capables de travailler sur des vecteurs, avec de plus, la difficulté de
prendre en compte ces deux types de données dans le méme vecteur, n’est pas triviale. Ceci
justifie la diversité (et souvent, I'inexactitude) des approches proposées. Nous décrivons 1'état
de l'art & fur et & mesure.

Pour pouvoir appliquer la morphologie mathématique aux images couleur, il est nécessaire
de pouvoir ordonner les couleurs, et de vérifier 'existence des suprema et infima pour ainsi
construire un treillis complet. L’application des opérateurs morphologiques 4 des images cou-
leur est un cas spécial de la morphologie mathématique vectorielle.

Avant d’entrer dans le vif du sujet sur les ordres vectoriels, il faut parler de la différence
entre ordre partiel et ordre total. Un ordre partiel (disons “<”) dans un ensemble quelconque £
est totalement ordonné si et seulement si Vz,y € £, £ < y ou y < z. Cette définition implique
un ordre pour lequel il n’existe pas de paire de membres de ’ensemble non ordonnés. On
appelle un ordre partiel qui est totalemeni ordonné un ordre total. Cela est d'une importance
capitale dans la mise en ceuvre des opérateurs morphologiques.

4.4.1 Ordres vectoriels

A partir du travail classique de Barnett [24], on considére qu’il y a quatre méthodes pour
ordonner les données vectorielles : I’ordre marginal, ’ordre réduit, 'ordre partiel et 1'ordre
conditionnel. Tous les quatre ont été utilisés en traitement d’image. Soit xi,x2,---, X, un
ensemble de n vecteurs de dimension p, i.e. x; = (a:l(i), Ta(iy, - ,a:p(i)), x; € RP.

Ordre marginal : les vecteurs sont ordonnés selon chacune des dimensions séparément, c’est
& dire composante par composante. Pour deux vecteurs x; et x; on a :

x; = X; < Tk (i) < xk(])aVk" € {1525 e ’p}

Ordre réduit : cet ordre utilise une fonction d : R?P — R pour ordonner les vecteurs. Pour
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deux vecteurs x; et x; on a :
x; 2 x5 & d(z;) < d(zy).

Typiquement, d est une distance généralisée & un vecteur de référence a : d(x;,a) =
(x;—a)TT'~!(x; —a), oll a pourrait étre un vecteur moyen et I une matrice de dispersion.

Ordre partiel : Pordre partiel est fondé sur la structure géométrique des vecteurs. A par-
tir du calcul de I’enveloppe convexe, ’élément le plus interne est considéré comme la
référence.

Ordre conditionnel : ’ordre conditionnel ou lexicographique est basé sur une certaine prio-
rité dans la prise en compte des composantes. Pour deux vecteurs x; et x;, on pourrait
avoir la relation d’ordre suivante :

T1(:) < T1(;) ou
X; < X; <& 1) = T1(5) €t Toy) < Tagy) ou---

Tis) = Ti) € Tae) = To) ot Tpli) < Tp(j)

La relation précédente donne la priorité i la premiére composante, puis & la deuxiéme,
etc. Evidemment, il est possible de définir d’autres ordres lexicographiques pour la méme
famille de vecteurs.

Quelques remarques sur les différents ordres vectoriels. L’ordre marginal est un ordre
partiel et il est clair que les vecteurs sup et inf d’'un sous-ensemble quelconque ne font pas
forcément partie du sous-ensemble initial de vecteurs. Pour I'ordre réduit, les vecteurs sup et
inf d’une comparaison sont membres de ’ensemble initial de vecteurs parce qu’on ne traite pas
les composantes des vecteurs séparément. De plus, si la fonction est injective, 'ordre peut étre
total. Cependant, le choix de la fonction d’ordre n’est pas toujours facile. Dans l'ordre partiel,
I'implémentation dans 'obtention de I’enveloppe convexe peut aboutir & des algorithmes trés
lents. D’un autre coté, I'ordre n’est pas trés précis pour le traitement d’images vectorielles,
puisque les couleurs ne sont pas toujours groupées autour d’un cluster. L’ordre lexicographique
est un ordre vectoriel total, avec la propriété que le sup et I'inf sont toujours membres de
I’ensemble initial de vecteurs. Nous allons nous centrer sur cet ordre pour le développement
du filtrage morphologique couleur.

Em plus de 'ordre marginal, qui permet une généralisation trés simple du filtrage numérique
scalaire en appliquant le filtrage composante par composante, voir Serra [240], quelques autres
approches au filtrage couleur ont été suggérées dans la littérature.

L’ordre réduit a été appliqué pour définir des filtres médians par Astola et al. [17], et par
Pitas et Tsakalides [208]. L’ordre réduit a été aussi utilisé pour la définition des opérateurs
morphologiques par Comer et Delp [68], et par Ortiz et al. [197]. Weeks et Sartor [294]
proposent une combinaison d’un ordre réduit avec un ordre conditionnel. Serra [240] suggére
aussi un ordre intermédiaire entre I’ordre marginal et 'ordre lexicographique.

Les ordres conditionnels ont été aussi largement étudiés par Peters [206], par Talbot et
al. [269], par Iwanowski et Serra [131], par Hanbury et Serra [111, 113], par Ortiz et al. [199],
par Louverdis et al. [158]; dans le cadre du filtrage morphologique couleur. Vardavoulia et
al. [282] définissent aussi des filtres médians vectoriels & 'aide d’un ordre conditionnel.
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L’ordre partiel est le point de départ, dans un schéma de logique floue, de la méthode
proposée par Koppen et al. [143] pour la mise en ceuvre d’une morphologie floue couleur de
Pareto. Un autre ordre partiel a été introduit par Mojsilovic et Soljanin [190], en utilisant un
échantillonnage basé sur la succession de Fibonacci.

Quelques ordres alternatifs ont été proposés. Goutsias et al. [100] utilisent la théorie de
Wilson sur la morphologie des matrices [297]. Un ordre total basé sur les courbes de remplis-
sage de l'espace est suggéré par Chanussot et Lambert [58, 59].

4.4.2 Pourquoi préserver les vecteurs ?

Nous avons déja discuté le fait que pour certains ordres vectoriels, le supremum et I'in-
fimum d’un ensemble de vecteurs ne font pas toujours partie de cet ensemble. Ce qui est
vrai surtout pour l'ordre marginal, qu’on rappelle étre la méthode la plus directe pour ap-
pliquer un opérateur morphologique sur une image couleur. Il faut se poser la question sur
les conséquences de l'introduction de nouveaux vecteurs pour la tiche qui nous intéresse du
filtrage couleur.

Evidemment, ce probléme se manifeste par 'introduction de fausses couleurs dans I'image
filtrée. Une fausse couleur est simplement une couleur présente dans ’image aprés ’application
d’un opérateur mais qui n’était pas présente dans l'image de départ.

Pour les filtres de codage d’images couleur, qui visent & réduire la complexité des structures
en gardant un aspect visuellement proche de 'image de départ, I’apparence de ces nouvelles
couleurs dans les résultats peut étre génant. En revanche, si le but de la simplification est de
préparer I'image par exemple pour la segmenter, le fait d’avoir de nouvelles couleurs n’est pas
trés important. Nous illustrerons cette question des fausses couleurs tout au long du chapitre.

Des résultats théoriques de Serra [110] ont montré les conditions nécessaires pour que le
supremum et 'infimum de ’ensemble dans un treillis complet appartiennent & cet ensemble,
c’est-a-dire qu’ils “restent dans la famille”. En fait, la condition 4 imposer c’est que le treillis
soit complétement ordonné. On trouve donc la justification pour se fonder sur les cascades
des ordres lexicographiques pour les filtrages morphologiques couleur.

4.5 Filtrage morphologique couleur et ordres lexicographiques

Dans cette section, nous illustrons la pertinence de I'ordre lexicographique lorsqu’on tra-
vaille dans les espaces couleur RVB et surtout HLS, dans la mise en ceuvre du filtrage mor-
phologique couleur.

Avant de décrire les différentes formulations pour les ordres lexicographiques et montrer
des exemples, nous considérons d’abord deux questions générales.

D’un coté, le fait que quand un ordre lexicographique est utilisé dans un espace couleur
quelconque, on trouve que la plupart des décisions sur l'ordre des vecteurs sont prises au
premier niveau de la relation d’ordre. Nous montrons une méthode simple pour assouplir
I'importance de la premiére composante et faire jouer un réle important dans ’ordre pour
la deuxiéme, voir la troisiéme. Et d’un autre coté, nous voulons dédier quelques lignes au
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cadre algorithmique développé pour tester les résultats pratiques des différents ordres lexico-
graphiques.

Finalement, nous conclurons la section en faisant une étude comparative des performances
de ces ordres lexicographiques pour la mise en ceuvre de nivellements couleur.

4.5.1 Assouplissement d’un ordre lexicographique

L’utilisation de 1'ordre conditionnel ou lexicographique implique forcément 1’attribution
d’une priorité aux composantes, parce que dans la plupart des cas, la relation d’ordre de deux
vecteurs sera décidée par la premiere condition de la cascade lexicographique. Des études
ont montré que pour une image de type général, les vecteurs sont ordonnés par la premiére
condition en moyenne dans plus de 90% des pixels [200]. Ceci peut étre intéressant pour
certaines applications; cependant il serait souhaitable de pouvoir contréler la dépendance
vis-a-vis de la premiére composante en rendant plus flexible ’ordre lexicographique, tout en
préservant le principe d’ordre total.

Une premiére méthode envisagée pour réduire la contribution a été d’utiliser un parameétre
« de controle au premier niveau pour diminuer son importance [198].

Nous avons proposé une approche beaucoup plus utile qui consiste 4 réduire d’une maniére
linéaire la marge dynamique de variation de la premiére composante [13]. Par exemple, si on
considére que x; = (z1(;), T2(;)," " *» Tp(i))s Xi € ZP, avec chaque composante définie sur 255
niveaux (le cas pour la représentation classique des composantes couleur d’une image), dans
la relation d’ordre avec z)(;) au premier niveau, si ;) est représentée par 10 niveaux au lieu
de 255, la composante au deuxiéme niveau Zy(;) jouera un réle forcément plus grand. Pour
arriver 3 la réduction des niveaux, la fagon la plus simple consiste & diviser par une constante
(parameétre de controle) et & arrondir & 1'entier le plus proche. Par conséquent, nous pouvons
proposer un ordre lexicographique de module o comme suit :

[z15) /] < [z15)/a] ou
X; <o Xj & [xl(i)/a—| = [171(]')/0!1 et o) < Taj) ou--- (4.24)
[e1y/e] = Tzig)/al et oy =Ty Tp) < Zp(y)
La démarche est tout & fait généralisable, en fixant un module pour chaque composante,
ce qui permet un contréle de I'influence de chacune. On dira un ordre lexicographique de
module o = (o, a0, -+, 0p), €.

[z15) /1] < [z1(5)/cn] ou
Xi <a Xj & [T15)/a1] = [z15)/1] et [zau)/an] < [zo;)/ce] ou---
[z15/cn] = [z /on] et [zouy /el = [og) /2] -+ [zpu)/ap] < [Tpi)/ap]

Dans ce qui suit, nous nous limiterons aux ordres lexicographiques assouplis de module o,

%)

qui mettent en jeu principalement la premiére et la deuxiéme composante.

Il n’est évidemment pas nécessaire de toujours se limiter 4 une priorité des composantes
décroissantes selon leurs positions dans le vecteur. Comme nous allons le voir, il est méme
possible de mettre une fonction de pondération au premier niveau de 'ordre lexicographique
pour ainsi créer un ordre total.
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4.5.2 Notation et cadre algorithmique pour le développement d’opérateurs
morphologiques couleur

Lorsqu’on définit un opérateur morphologique couleur, en plus de la nature méme de
I'opération morphologique, e.g. une érosion carrée de taille 5, ce qu’on doit impérativement
fixer est Iordre vectoriel des couleurs. C’est-a-dire qu’il faut choisir un espace couleur, puis
Pordre lexicographique des composantes dans cet espace précis; on aura donc un treillis
couleur parfaitement défini. Par conséquent, une méme opération morphologique produira
des résultats différents selon qu’on ait choisi un ordre ou un autre.

Nous allons noter de fagon plus compacte par = (21| = 22 = -+ — ) lordre
lexicographique de module o donné par I’équation (4.24).

Apreés avoir choisi ou défini un treillis pour les vecteurs couleur selon la relation d’ordre
), permettant ainsi le choix d’un supremum et d’un infimum d’un ensemble de ces vecteurs,
les opérateurs morphologiques de base peuvent &tre appliqués. L’érosion couleur par un
élément structurant B de 'image f est donnée par

e,p(f)(z) = {f(y) : f(y) = inf[f(2)], = € By}, (4.25)

et la dilatation couleur correspondante est :

dq,8(f)(z) = {f(y) : £(y) = sgp[f(z)],z € B:}, (4.26)

ol infq et supq sont respectivement le supremum et Uinfimum selon Uordre (2.
Puis, ces opérateurs peuvent étre utilisés pour béatir les opérateurs comme l'ouverture
couleur par ’élément structurant B selon I'ordre €2 :

7o,B(f) = da,B(cq,B(f)) (4.27)

et la fermeture couleur duale :

v,B(f) = eq,B(d,B(f)) (4.28)

Avec des séries d’ouvertures et fermetures, nous pouvons définir les filtres alternés
séquentiels couleur, FASq ,p(f).

En plus des quatre opérateurs de base, il est nécessaire de pouvoir définir des opérateurs
par reconstruction. D’abord pour définir la dilatation géodésique couleur de taille n selon
I'ordre 2 de I'image f sous le masque g, 6}(g, f), qui est obtenue par itération de la dilatation
géodésique couleur unitaire, i.e.

56(g, ) = da.p(f) Ao g

A partir de cette opération, nous pouvons définir la reconstruction géodésique couleur
selon € :

55(g. ) = &4(8. ), (8. ) = 05+ (&, ). (4.29)
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Avec cette définition et la duale, il est possible d’obtenir des ouvertures par recons-
truction couleur ;¢ et des fermetures par reconstruction couleur £;°.

L’algorithme que nous donnons dans le chapitre A pour la définition du nivellement d’une
image référence f et d’une image marqueur m, noté Ao (f, m) est toujours valable pour le
nivellement couleur.

Meéme g'il ne s’agit pas d'un filtre morphologique, le filtre médian couleur s’avére
trés intéressant pour la simplification des images, et particuliérement dans notre cas pour
I'obtention de marqueurs des nivellements couleur. On rappelle que la sortie d’un filtre médian
vectoriel (FMV) [17] appliqué & ’ensemble de vecteurs x;,x2, - --,X, correspond au vecteur
Xy, qui minimise la somme de distances, i.e.

n n
D e —xill <D0l —xill, 5 = 1,2, ,n.
i=1 i=1

Etant donné que nous allons appliquer les opérateurs morphologiques couleur précédents 3
toute une série d’ordres lexicographiques différents, nous avons congu un cadre algorithmique
général pour le filtrage morphologique couleur. L’approche a consisté 3 programmer une
fonction générique de type “préservation des vecteurs” pour chaque opérateur morphologique.
Par exemple, on aura une fonction pour I’érosion couleur :

ErosionCouleur(image *fin, image *fout, int nSize, int type)

ol les parameétres sont I'image initiale d’entrée, I'image résultat de sortie, la taille de 1’élément
structurant (ou accessoirement, la forme et la taille) et le type de filtrage couleur, c’est-a-
dire l'ordre vectoriel 4 utiliser. Dans le corps de cette fonction, la variable “type” permet de
définir le supremum et Uinfimum d’un couple (ou un ensemble) de vecteurs par rapport 3
I'ordre choisi. On n’a besoin donc que d’une fonction = et > pour chaque ordre €2 ou bien
une fonction qui donne le sup et l'inf, e.g.

supCouleur_0Ordrel(int rx, int gx, int bx, int ry, int gy, int by,
int *rsup, int *gsup, int *bsup, float *parametres[])

Pour en finir avec le cadre algorithmique nécessaire pour une “morphologie mathématique
couleur”, il faut programmer la distance vectorielle entre deux images couleur. Nous uti-
lisons la distance euclidienne que nous avons présentée pour les gradients couleur. Avec la
distance couleur nous pouvons obtenir des résidus couleur.

4.5.3 Ordres lexicographiques dans ’espace RVB

Nous commencgons par un premier exemple de fermeture par reconstruction couleur sur
I'image “carmen”, figure 4.7. On a appliqué cet opérateur avec 'ordre marginal, puis avec
un ordre lexicographique de module « en comparant les résultats selon qu’'on prend comine
premiére composante le canal rouge, vert ou bleu. Evidemment, ’application de I'approche
marginale comporte 1’apparition des fausses couleurs (voir le poisson rouge/bleu qui devient
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(d)

F1G. 4.7 — Fermeture morphologique par reconstruction couleur ¢ ¢(f) de I'image “carmen”

dans l'espace RVB : (a) image initiale, £, (b) © est 'ordre marginal, (¢) 2 = (R|p=5 =& G —
B), (d) Q@ = (Gla=s =+ R — B), (¢) Q = (B|a=5 =& R — G) . La reconstruction duale est
faite & partir d’une dilatation o g(f), ol B est un carré de taille 10.

rose). Puis, lorsqu’on applique un ordre total avec une priorité assignée au rouge, au vert ou
au bleu, les effets sont prévisiblement différents (voir le poisson qui devient complétement
rouge ou complétement bleu). D’autre part, on constate que la composante bleue est la moins
stable; des lors la reconstruction géodésique couleur est moins performante.

On peut conclure que I'application d'un ordre lexicographique 4 un espace couleur de
type RVB entraine forcément la promotion d’une des composantes rouge, verte ou bleue 4 la
position dominante, ce qui donne des opérateurs qui ne sont pas homogenes dans leur traite-
ment de 'espace. On ne peut pas écarter que ceci soit utile pour certaines applications bien
spécifiques. Néanmoins, une extension des opérateurs morphologiques couleur est préférable
pour simplifier les structures et les objets d’une fagon plus homogéne et stable. Nous propo-
sons ici deux approches pour pré-ordonner les couleurs 4 partir des valeurs RVB, ensuite nous
irons directement vers les espaces en coordonnées polaires.

L’ordre Q= (M|, - m - G — R — B)

Le premier ordre lexicographique dans I’espace RVB qu’on propose est le suivant :
g
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( [Mi/a] < [M;/o]
ou
[M;/o] = [M;/a] et m; <m;
ou

c; <MmRVB ¢ o ! [M;/o] = [Mj/o] et my=m; et g <gj

ou
[M;/o] =[M;/a] et mi=m; et g=g; et r;<r;
ou

L [M;/a] =[Mj/a] et mi=m; et g =g; et ri=r; et b <b;

(4.30)
ou M(c) = sup(r,g,b) et m(c) = inf(r, g,b). Le principe est alors de considérer un ordre
assoupli selon la composante la plus importante, puis la moins importante. De telle sorte que
la couleur dominante se propage. Pour avoir un treillis complet totalement ordonné, il est
indispensable d’ajouter & la cascade lexicographique les trois valeurs r, g et b initiales, méme
g’il est fort peu probable de devoir regarder au-deld de la troisieme ligne.

Des tests préliminaires avec cet ordre ont montré que les résultats du filtrage obtenu
n’étaient pas tres satisfaisants, avec ’apparition d’artefacts visuels importants.

L’ordre 1 = (I|,3 -+ R— G — B)

Un autre pré-ordre en RVB que nous avons étudié est le suivant :

( [Li/o] < [1;/]
ou
[Li/a] = [I;j/a] et r<rj
C; %fyRVB C; & § ou (4.31)
[Ii/a] =[Ij/a] et mi=1; et g <gj
ou
{ [Li/a] =[Ij/a] et ri=1r; et gi=g; et b; <b;

ou la fonction de pré-ordre I(c) peut étre donnée d’une fagon générale par :
I(c) = Blrir + K2b + r3g] + (1 — B)[M(c) —m(c)],0 << 1.

Dans cette fonction on trouve une combinaison linéaire des composantes RVB et une contri-
bution non-linéaire de type max — min, c’est-a-dire que la contribution non-linéaire est la
saturation de 'espace HLS amélioré; avec un parametre 8 pour contréler Iapport de la
composante linéaire vis-a-vis de la non-linéaire. De plus, si on prend les poids associés 4 la
luminance, la fonction est ré-écrite :

I{c) = Bi(c) + (1 — B)s(c),0 < B < 1.
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Dans la figure 4.8, nous donnons ’exemple comparatif d’une ouverture et d’une fermeture
par reconstruction couleur, en appliquant chacun des deux ordres RVB présentés. Les résultats
avec le pré-ordre selon la fonction I sont sensiblement meilleurs.

De fagon empirique, nous avons pu en tirer quelques conclusions sur les choix des pa-
rameétres. Etant donné que dans la fonction I la composante verte joue un réle prépondérant,
les meilleurs filtrages sont obtenus avec la composante rouge comme deuxiéme condition dans
Pordre lexicographique. Puis, la valeur pour le module & comprise entre 5 et 10 fournit des
effets visuels assez intéressants.

D’autre part, la valeur de 8 doit étre > 0.5, pour éviter de nouveau des artefacts visuels
non linéaires importants. En fait, un bon contrepoids entre la luminance et la saturation,
prenant par exemple 8 = 0.8, procure souvent une certaine amélioration. Voir la figure 4.12
avec les exemples de 'image “tableau”.

(d)

FiG. 4.8 - Filtrage morphologique par reconstruction couleur de I'image “carmen” dans I’es-
pace RVB : (a) ouverture par reconstruction, v “(f), avec comme marqueur une érosion de
taille 10 et ot Q@ = (M|q=5 = m — G — R — B); (b) fermeture par reconstruction, pi¢(f),
avec comme marqueur une dilatation de taille 10 et ou Q@ = (M|p=5 - m -+ G = R — B);
(c) ouverture par reconstruction, ¢ ¢
ol Q = (I|g=58=1 =+ R = G — B); (d) fermeture par reconstruction, ¢f¢(f), avec comme

marqueur une dilatation de taille 10 et ot1 Q = (I|q=5 -1 =+ R —+ G — B).

(f), avec comme marqueur une érosion de taille 10 et
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4.5.4 Couleur dominante et couleur anti-dominante

Pour définir un ordre sur la composante teinte nous devons fixer une teinte origine ou
teinte de référence, hy. Avant de décrire les ordres lexicographiques dans I’espace type HLS,
il faut expliciter la maniére générale de fixer une origine de teintes. Ainsi, on détaille ce que
nous mettons derriére les notions de couleur dominante et couleur anti-dominante.

Tout d’abord, ces deux concepts peuvent étre considérés d’'une fagon vectorielle, c’est-a-
dire que la couleur dominante est en fait le triplet “teinte, luminance, saturation” dominant.
Nous nous limitons ici exclusivement 3 la valeur de la teinte A.

Une teinte dominante objective peut étre déterminée, par exemple, par la moyenne ou la
médiane circulaire [85]. Cependant, si on calcule la moyenne circulaire de toutes les teintes
d’une image on risque de trouver une valeur qui n’est pas significative car les données sur le
cercle unité pourraient étre trés disperses. En conséquence, la notion de couleur dominante
prend naturellement son intérét lorsqu’elle est associée a une région chromatiquement ho-
mogene. Toutefois, nous présentons ci-dessous un algorithme pour définir une sorte de teinte
dominante d’une image et d’'une maniere duale, la teinte anti-dominante d’une image.

Par ailleurs, on peut pondérer les valeurs de teinte avec la saturation, pour ne pas donner
d’importance égale aux teintes des couleurs saturées et non-saturées (les teintes associées aux
petites valeurs de saturation ont ainsi moins d’influence sur le résultat). Pour faire ceci, nous
allons suivre la méthode proposée par Hanbury [109].

Couleur dominante d’une région, h‘fz"m

Soient h; et s; les valeurs de teinte et de saturation dans le pixel couleur i. La couleur
dominante d'une région R est donnée par la moyenne de la teinte pondérée par la saturation
des k pixels qui appartiennent & la région R. Il s’agit de la direction du vecteur résultant de
la somme des k vecteurs de direction h; et longueur s;, i.e.

( arctan ( 52 si By >0,4,>0
arctan 5—2 +7 st A; <0
™ =R = | arctan 5—2 +27 si By <0,4,>0 (4.32)
n si By>0,4,=0
| si By <0,4,=0
ol
A = Zle sicos(h;), B = Zle s;8in(h;). (4.33)

Couleur dominante d’une image, h%™

Nous considérerons que hp[f] est Ihistogramme circulaire normalisé de la composante
teinte, i.e. proportion de pixels de I'image avec la teinte 6, 6 € [0°,1°,-- -, 360°].

Nous fixons un seuil de couleur significative dans une image, oy, qui correspond au
pourcentage minimal qui doit avoir une couleur 8 pour considérer qu’elle est présente dans
I'image. Nous proposons 1’algorithine suivant pour la couleur dominante :
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1. Obtenir I’histogramme circulaire des couleurs significatives, i.e.

esior ) hal0] st Rul0] >
wlfl = { Oh 8% h:[ﬁ] < a:

2. Parcourir cet histogramme circulaire discret pour trouver tous les secteurs angulaires
ol h§’[#] > 0, c’est-a-dire, grouper les angles discrets connexes dans I’histogramme en
modes significatifs. Pour chaque secteur angulaire connexe j, 19;', calculer la longueur
angulaire w; et U'intégrale angulaire o; =}, st h$°[0).

3. Définir comme couleur dominante h9™ 1’angle central du secteur angulaire j on oj est
maximale.

II est possible d’utiliser la saturation pour pondérer de nouveau la teinte dans le calcul
de Thistogramme circulaire normalisé initial; de sorte que I'histogramme hp«[f] seulement
contienne les pics des couleurs les plus saturées de I'image, voir [116].

Couleur anti-dominante d’une image, ho"ti—dom

D’une maniére complétement symétrique, 1'algorithme pour définir la couleur anti-dominante
a partir de la teinte devient :

1. Obtenir I'histogramme circulaire des couleurs significatives h§°[6].

2. Parcourir cet histogramme circulaire discret pour trouver tous les secteurs angulaires ou
h§?[0] = 0, en d’autres termes, grouper les angles discrets connexes dans I’histogramme
en zones vides. Pour chaque secteur angulaire vide j, 19]7, calculer la longueur angulaire
Ws.

3. Définir comme couleur anti-dominante he™#—40™ ’angle central du secteur angulaire j
ol w; est maximale.

Evidemment, le plus logique est de travailler simultanément avec les 19;' et 97 pour calculer
hdom et hanti—dam.

4.5.5 Ordres lexicographiques dans ’espace HLS

L’utilisation d’un espace couleur en coordonnées de type HLS permet la création de deux
ordres lexicographiques qui utilisent les coordonnées homogeénes de luminance et de saturation
au premier niveau, ou d’'un ordre pour lequel n’importe quelle teinte peut étre choisie pour
jouer le réle dominant. Ces ordres ont été étudiés par Hanbury [111, 109] et dans cette section,
nous rappelons leurs formulations en les illustrant avec une série d’exemples.

L’ordre Q = (L|q — S — Hp,)

Les coordonnées de luminance [ et de saturation s forment des treillis complets totalement
ordonnés, et il est ainsi facile de les utiliser dans un ordre lexicographique. La coordonnée an-
gulaire de la teinte A, mise au troisiéme niveau pour minimiser son importance, est ordonnée
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(d) ()

FiG. 4.9 - Filtrage morphologique par reconstruction couleur de I'image “TestIshiharal” avec
Vordre Q = (L|a=10 = S = Hpy=0) : (b) ouverture v g(f), (c) reconstruction yif¢(f), (d)
fermeture g p(f), (e) reconstruction duale ¢gF¢(f). B est un carré de taille 15.

Fi1G. 4.10 - Filtrage morphologique par reconstruction couleur de 'image “TestIshihara2”
avec l'ordre © = (S|q=10 = L = Hpy=00) : (b) dilatation do p(f) ol B est un carré de taille
15, (c) reconstruction duale ¢y¢(f).
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(h)

Fi1G. 4.11 - Filtrage morphologique par reconstruction couleur de 'image “TestIshihara3”
avec l'ordre 2 = (H; — S — L) : (b)-(c) dilatation et reconstruction duale v((f) ou
ho = 70° (vert) sans pondération avec la saturation, (d)-(e) dilatation et reconstruction duale
Yo 6(f) ol hg = T70° (vert) avec la teinte pondérée par la saturation, (f)-(g) dilatation et
reconstruction duale yi7¢(f) ol hy = 55° (jaune) avec la teinte pondérée par la saturation,
(h)-(i) dilatation et reconstruction duale yi7¢(f) ol hg = 0° (rouge) avec la teinte pondérée
par la saturation. B est un carré de taille 25.
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selon la distance & partir d’'une origine hg. Méme si cette origine intervient seulement au
troisiéme niveau de l'ordre lexicographique (pour arbitrer dans les cas o deux couleurs ont
des valeurs de luminance et de saturation égales), il est indispensable de le fixer pour chaque
image. Nous proposons de choisir kg comme la couleur anti-dominante de 'image honti—dom
ce qui permet d’avoir & disposition un algorithme systématique pour batir ces ordres lexico-
graphiques. Par ailleurs, il est de nouveau intéressant d’utiliser un assouplissement dans la
variation de la luminance pour mettre plus souvent en jeu la saturation.

L’ordre lexicographique avec la luminance au premier niveau est :

[li/a] < [lj/e]
ci <L ¢; & ¢ [lija] = [li/a] et s <sj (4.34)
[li/a] = [lj/a] et si=s; et (h;+ho) > (hj + ho)

Les deux premiers niveaux de cette relation d’ordre sont invariants par rotation autour
de 'axe achromatique.

L’ordre Q = (S| = L — Hp,)

L’ordre lexicographique avec la saturation au premier niveau est construit en inversant les
deux premiéres composantes :

[si/a] <[sj/a]

ou
ci <3 ;& ¢ [si/a] =[sj/a] et l;<l; (4.35)
ou

[sifa] =[s;/a] et l;=1; et (h;+ho)> (hj + ho)

Les ordres lexicographiques proposés dans les équations (4.34) et (4.35) ne sont pas les
seuls ordres possibles de ce type. On pourrait facilement inverser I’ordre dans la saturation
(plus grande la couleur qui a une saturation plus petite, comme par exemple il a été proposé
dans [158]). On peut aussi inverser les deuxiéme et troisiéme composantes (voir [200]), tout
en gardant des ordres lexicographiques valides.

Par exemple, si on cherche & supprimer les boules claires (et les interstices blancs du fond)
de I'image de la figure 4.9, il est clair qu'une ouverture par reconstruction avec la luminance
au premier niveau fournit un résultat satisfaisant. Cependant, ’opération duale par fermeture
pour éliminer les éléments sombres est beaucoup moins efficace. Si on cherche 4 mettre en
évidence les boules oranges (sur un fond de boules d’une couleur peu saturée) de la figure 4.10,
il est trés utile d’appliquer une fermeture par reconstruction avec la saturation au premier
niveau. Due au manque de robustesse de la saturation, cette fermeture ne préserve pas les
contours des objets dans l'image aussi bien que les opérateurs avec luminance au premier
niveau.
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L’ordre ) = (H; — S — L)

Pour la teinte, 'approche évidente est de construire un ordre lexicographique avec, au pre-
mier niveau, 'ordre de teinte basé sur la distance & partir d’une origine choisie. Hanbury [109]
a montré que l'application des opérateurs morphologiques selon cet ordre n’est pas du tout
satisfaisante. Ceci est dii 4 la relation étroite entre les composantes de chrominance, la teinte
et la saturation; et surtout au probléme de la signification de la teinte des pixels avec une
saturation basse. Il propose une méthode de pondération de teinte, basée sur un changement
de la position de la teinte sur le cercle unité en fonction de la saturation et d’'une origine
choisie (ces teintes pondérées restent sur le cercle unité, et pas & l'intérieur du cercle comme
on obtiendrait en pondérant la valeur de la teinte selon la valeur de saturation).

Les principes de base de la teinte pondérée par la saturation, A*, sont deux : les couleurs
avec des valeurs de s élevées gardent leurs valeurs de A initiales; les vecteurs avec de faibles
valeurs de s regoivent des valeurs de teintes pondérées plus proches de hy + 90° ou de hg —
90° pour réduire la probabilité qu’ils soient choisis comme le supremum ou l'infimum. Plus
précisément, I’algorithme de pondération de la teinte de Hanbury est comme suit :

1. Si Porigine hg est mise & 0°, calculer pour chaque couleur ¢; une teinte pondérée par la
saturation h; selon I’expression suivante

sup[h;, 90°(1 — s;)] si 0° < h; < 90°

inflhi, 90°(1 + 55)]  si 90° < h; < 180°

¢ sup[h;,90°(3 — s;)] st 180° < h; < 270°
inflh;, 90°(3 + ;)] si 270° < h; < 360°

(4.36)

2. Pour utiliser n’importe quelle origine hg, remplacer les h; dans I’équation précédente

h'—ho st (hz—ho) ZO
h t 4.37
i { 360° + (hz — ho) st (hz — ho) <0 ( )

par

L’ordre lexicographique avec la teinte pondérée par la saturation au premier niveau est :

(hy +0°) > (b} +0°)
ou

c; *g*SL ¢; o (hf +0°) > (h;k +0° et s;< S (4.38)
ou

Evidemment, en mettant la teinte au premier niveau, nous créons un opérateur morpho-
logique qui par conception n’est pas invariant par rotation.

Venons-en & un autre exemple de daltonisme, figure 4.11, pour illustrer 1'utilisation de
Pordre (4.38) dans le filtrage des objets selon leur teinte. D’abord, les résultats de la re-
construction (c) et (e) démontrent que la mise au premier niveau d’une fonction de teinte
pondérée par la saturation donne de meilleurs résultats que la teinte seule. Etant donné qu’on
applique des reconstructions duales, origine doit étre choisie comme la valeur angulaire de
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la teinte a traiter. On constate que si les teintes des objets sont trés proches, il est clair que
leur séparation chromatique devient trés difficile.

Les figures 4.12 et 4.13 illustrent un exemple comparatif d’application du méme opérateur
avec les cing ordres lexicographiques que nous avons présentés.
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F1G. 4.12 - Filtrage morphologique par reconstruction couleur de 'image “tableau” (Détail,
Gaugin (© Paris, Musée d’Orsay) dans I’espace RVB. Dans la colonne gauche, des ouvertures
par reconstruction et dans la colonne droite, des fermetures par reconstruction (taille 10) :
(b)-(c) @ = (M|a=5 =+ m =+ G = R — B), (d)-(e) Q = (I|g=58=1 =+ R =+ G = B), (f)-(g)
Q= (I|g=58=08 = R— G = B).
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(&) (h)

Fi1Gc. 4.13 - Filtrage morphologique par reconstruction couleur de l'image “tableau” dans
I’espace HLS. Dans la colonne gauche, des ouvertures par reconstruction et dans la colonne
droite, des fermetures par reconstruction (taille 10) : (a)-(b) Q = (L|a=s = S — Hpy=00),
(c)-(d) @ = (Sla=s = L = Hpo=00), (e)-(f) Q= (Hy _go = S — L), (g)-(h) @ = (Hj _gp0 —
S — L).
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4.5.6 Etude comparative des ordres lexicographiques pour les nivellements
couleur

Comme nous allons décrire dans ’annexe A d’introduction 4 la morphologie mathématique,
les nivellements sont une classe d’opérateurs connexes symétriques qui ont la propriété “agréa-
ble” de supprimer les détails d'une fonction, en préservant les contours des objets qui restent.

Plusieurs travaux ont été menés pour donner des versions vectorielles des nivellements.
Dans [103], Gomila propose deux alternatives au probléme : (1) les nivellements pseudo-
scalaires, qui consistent & projeter les vecteurs sur une droite de référence et puis & appli-
quer les nivellements scalaires au module des vecteurs projetés, en revenant apres a ’espace
vectoriel ; (2) les nivellements autarciques, en utilisant les angles qui forment les vecteurs.
Dans [185], Meyer établit le cadre théorique permettant d’introduire une définition vectorielle
des nivellements, basé sur la notion de fonction séparatrice. Finalement, dans [306], Zanoguera
présente des algorithmes pour la mise en ceuvre de nivellements vectoriels non-séparables par
projection et par intersection des vecteurs.

Nous présentons ci-dessous I'application des ordres lexicographiques que nous venons
d’énumérer pour la mise en ceuvre de nivellements couleur qui peuvent étre utilisés pour
la simplification et le codage morphologique d’images couleur [13].

(d)

F1G. 4.14 — Nivellements couleur de l'image “lenna” avec 'ordre Q = (I|g=10 &+ R =+ G —
B) : (a) image de référence, f; (b) image marqueur (FAS de taille 5), m; ; (c) image nivelée,
Aa(f,my); (d) image marqueur (FAS de taille 15), mg; (e) image nivelée, Aq(f, my).
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Résultats expérimentaux

Indépendamment des effets visuels (une évaluation subjective) des différents ordres lexi-
cographiques discutés, nous avons effectué une évaluation objective des nivellements qu’on
peut obtenir.

On a choisi cinq images couleur typiques (“lenna”, “baboon”, “carmen”, “tableau” et
“lymphocyte”) et pour chaque image, nous avons calculé six nivellements en utilisant comme
marqueurs : trois filtres alternés séquentiels, FAS,, de tailles n = 5, 10 et 15 et trois filtres
médiane vectorielle, FMV,,, de tailles 7 x 7, 11 x 11 et 11 x 11 itéré 2 fois. Puis, cette série de
filtres a été obtenue pour un exemple de chacun des cing ordres lexicographiques présentés.
Noter que les marqueurs FMV, obtenus & partir des composantes de RVB, sont toujours
identiques tandis que les FAS doivent étre calculés pour chacun des ordres lexicographiques.
Emn ce qui concerne les parameétres internes des ordres lexicographiques, nous avons fixé ceux
qui ont fourni dans des tests préalables les résultats les plus robustes et intéressants, par
exemple la valeur de oo = 10 pour les ordres lexicographiques de type module o.

Le degré de simplification obtenu par le nivellement dépend du choix du marqueur ainsi
que de l'ordre vectoriel utilisé. La figure 4.14 montre les différents degrés de simplification
obtenus en prenant comme marqueur un filtre alterné séquentiel de taille 5 et un autre de taille
15 avec le méme ordre. Toutefois, il est facile d’observer que la simplification des structures
sur 'image couleur n’est pas en quelconque proportion avec le degré de simplification du
marqueur. Dans la figure 4.15, sont montrés six nivellements avec le méme marqueur, une
médiane vectorielle, et utilisant six ordres différents. Visuellement, on constate une fois de
plus que les ordres qui commencent par la luminance fournissent les images les plus jolies.

Cependant, il est difficile 4 savoir lequel des ordres simplifie le plus fortement I'image.
11 faut donc mesurer des parametres quantitatifs du degré de simplification. C’est pourquoi,
pour chaque paire d’image initiale f /image nivelée f., nous avons calculé deux parameétres de
qualité :

— Le rapport signal-sur-bruit :

Yoco Ly felz,y)?
Zév:_ol ZZZJM:BI (f(:L‘, y) - fe(xa y))2

ot f(z,9)? = fr(z,y)* + fv(z,9)* + fB(2,9)*
— On propose aussi d’obtenir le pourcentage de réduction du nombre de zones plates

SNR(f,£,) =

couleur :

NombreZonePlates(f,)
FZR({.f,) =
(£, £) NombreZonePlates(f)

On inclut dans le tableau 4.1 les valeurs moyennes sur les six images pour SNR et FZR.
Comme nous pouvons l'observer, en utilisant les FAS le meilleur FZR correspond aux ordres
lexicographiques (S|o — L — Hp,) et (H; — S — L) (ce qui n’était pas évident en regardant
les images), ces ordres sont cependant les plus mauvais en termes de SNR. Un bon équilibre
est donné par les ordres (I|o - R — G — B) et (L|o = S — Hp,), avec des résultats
un peu meilleurs pour (L|, — S — Hp,). Dans le cas de 'utilisation des FMV comme
marqueurs, et du fait que les médianes vectorielles sont calculées dans 1’espace RVB, les
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Fi1G. 4.15 — Nivellements couleur de 'image “baboon” avec le méme marqueur et en utilisant
des ordres différents : (a) image de référence, f; (b) image marqueur (FMV de taille 11),
m; (C) )\Q(f,m) ou ) = (I|a:10 - R - G — B); (d) )\Q(f,m) ou ) = (M|a:10 —
m — G =+ R — B); (e) Aa(f,m) ot @ = (L|g=10 = S — Hpy=p0); (f) Aa(f,m) ou
Q = (Sla=10 = L = Hpo=00); (g) Aa(f,m) od @ = (Hy _po = S — L); (h) Ao(f,m) ou
Q= (Hj _i1g90 >S5 — L)
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FAS,n=5 | Q Q5 Q3 Q5 Qs
SNR (dB) |21,9 221 224 174 178
FZR (%) |371 375 380 40,0 394
FAS,n=10] Q Qs Q3 Q5 Qs
SNR (dB) | 18,3 187 191 155 14,3
FZR (%) |44,3 448 453 464 464
FAS,n=15] Q Qs Q3 Q5 Qs
SNR (dB) | 16,6 16,7 172 13,9 14,3
FZR (%) |48,9 498 50,1 51,7 49,6

FMV 7«7 D Qe Q3 L O
SNR (dB) | 238 24,1 240 223 2272
FZR (%) |33,6 341 31,0 269 31,1
FMV,11x11 Q9 Q2 Q3 Q Q5
SNR (dB) | 21,9 22,7 223 200 20,6
FZR (%) |39,9 403 37,6 342 335
FMV,ixuxg | & 2 Q3 U
SNR (dB) |208 214 209 189 194
FZR (%) |49 453 432 385 378

TAB. 4.1 — Valeurs moyennes sur les six images (“lenna”, “baboon”, “carmen”, “tableau”
et “lymphocyte”) pour SNR et FZR ou Q) = (M|g=10 ¥ m - G —- R — B), Qy =
(I|a:10 - R—->G—> B), Q3 = (L|a:10 -85 = Hhozoo), Q= (S|a:10 - L = Hho) et
Qs = (Hjy _go > S — L).

valeurs de SNR et FZR sont un peu meilleures pour (I|, - R — G — B) bien que les
valeurs pour (L|, — S — Hp,) soient clairement supérieures & celles de (S| — L — Hp,) et
de (Hf — S — L).

Application : amélioration de la compression type JPEG

Les algorithmes de compression d’image les plus répandus comme JPEG (ou MPEG pour
les séquences de vidéo) sont basés sur la transformation de Fourier. JPEG divise une image
en blocs, calcule la transformation discréte du cosinus (DCT) de chaque bloc, et puis chaque
composante de la DCT est codée selon un schéma de quantization en fonction de 'importance
de la composante. La compression est plus grande pour des blocs constants ou pour des blocs
avec un variation lente, puisque ceux-ci peuvent étre décrits avec peu de composantes de la
DCT.

Les meilleurs nivellements couleur peuvent étre utiles pour le pré-traitement des images
qui seraient comprimées avec JPEG (en utilisant des facteurs de compression élevés). L’idée
est de simplifier les structures de 'image originale autant que possible sans perdre de contenu
significatif. Evidemment, la taille des structures enlevées est fonction du marqueur utilisé. La
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|

F1G. 4.16 — Application des nivellements couleur pour améliorer la compression JPEG sur
Pimage “carmen” : (a) image initiale (taille du fichier 196662 bytes), (b) image initiale com-
primée avec une qualité de 20% (6477 bytes), (c) image nivelée, (d) image nivelée comprimée
avec une qualité de 20% (5742 bytes).

figure 4.16 montre un exemple de cette approche en utilisant un nivellement 2 = (L|ga=10 —
S — Hp,—), ou le marqueur est un FMV);x11. Dans 'image nivelée, les petits détails ont
été supprimés (voir les pupilles noires du bébé Carmen et les lettres sur les livres) mais,
dans l'image initiale comprimée ces détails deviennent flous et donc leur suppression peut
étre utile afin d’avoir une image claire. Le plus intéressant est la réduction de la taille du
fichier, 13%, en appliquant la compression sur I'image nivelée. Pour une image plus riche en
détails, la réduction de la taille peut étre vraiment significative ; par exemple, avec les mémes
parameétres de nivellement et de compression, on obtient une réduction de 30% pour I'image
“baboon” et pour le nivellement de “lenna” de la figure 4.14(e) la réduction est supérieure 3
35%.

Conclusion

Nous avons discuté I'utilisation des ordres lexicographiques dans les espaces couleur RVB
et HLS pour la construction de nivellements vectoriels. On peut conclure que le treillis le
plus intéressant pour la simplification et le codage morphologique d’images couleur est (2 =
(L|la=s — S — Hp,) (luminance, saturation, teinte centrée) puisque, en plus de fournir des
effets visuels satisfaisants, cet ordre donne la meilleure performance en ce qui concerne le
rapport signal-sur-bruit et I'élargissement des zones plates. Nous avons montré aussi une
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possible application des nivellements couleur pour améliorer la compression JPEG en images
couleur.

Or, le fait de travailler dans un cadre vectoriel et de préserver les couleurs sur 'image
filtrée n’implique pas que les couleurs qui se propagent dans les structures simplifiés soient
toujours visuellement valables. Nous proposons par la suite, chapitre 5, un algorithme de
simplification d’images couleur qui est fondé sur le nivellement région par région de I'image.
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4.6 Conclusions du chapitre

L’exemple des figures 4.12 et 4.13 nous permet de observer que l'utilisation des ouver-
tures/fermetures couleur sur une image de type générale peut fournir des résultats relative-
ment variables. Les ordres sur RVB agissent 4 peu prés de la méme maniere que I'ordre avec
la luminance en premiére position; si bien que cette derniére est beaucoup plus stable et
robuste. Evidemment, I'usage d’un ordre avec la saturation ou la teinte pondérée en premiere
position est plutét indiqué pour des applications bien ciblées, pour lesquelles on connait la
nature chromatique des objets & traiter. En particulier, certaines images, par construction, se
situent dans des gammes de saturation fortes (cartes géographiques, publicités & la télévision,
etc.) alors que d’autres images ont une saturation plus variable, ou méme faible (e.g. paysage
d’hiver). On pourrait dire qu’on place en premier le paramétre qui est le plus variable.

La complexité des algorithmes vectoriels vis-a-vis des algorithmes de type marginal fait
que pour certaines situations, ou les fausses couleurs ne sont pas trés critiques ou bien lorsque
la taille du filtrage est suffisamment petite pour ne pas percevoir les nouvelles couleurs,
I’approche marginale est privilégiée pour la mise en ceuvre de ’application finale.

Faisons une derniére remarque en ce qui concerne l'intérét de 1'ordre lexicographique avec
la teinte au premier niveau dans I'imagerie en microscopie biomédicale. En immunohisto-
chimie, la couleur joue le réle de marqueur pour identifier certaines cibles biologiques. Ceci
constitue une application dans laquelle on est intéressé & identifier d’une maniére robuste des
objets d’une teinte spécifique. De plus, la flexibilité de 'approche pourrait permettre ’analyse
en paralléle de différents marqueurs : les biopuces a tissu constituent sans doute un domaine
d’application & considérer. D’autre part, en ce qui concerne les limitations du traitement de la
composante teinte, le choix des couleurs des réactifs dans le design des expériences biologiques
peut aider 3 aboutir & des systémes efficaces et discriminants.



Chapitre 5

Segmentation morphologique
d’images couleur

5.1 Introduction

Ce deuxiéme chapitre sur la morphologie couleur concerne le volet de la segmentation.
Comme nous avons vu dans la chapitre sur le filtrage, une extension valable et efficiente des
opérateurs numériques aux opérateurs vectoriels n’est pas directe d’une maniére générale : il
y aura toujours des choix fondamentaux tels que 1’espace de représentation de la couleur, les
treillis et 'ordre pour le filtrage, la connexion pour la segmentation, etc.

Nous montrons cependant dans ce chapitre que le probléme de la segmentation des images
couleur peut étre abordé d’une maniére beaucoup plus élégante et concluante 3 1’aide des
opérateurs morphologiques. Et ceci justement en se fondant sur une représentation couleur
HLS et plus particuliérement sur le principe de bascule entre 'information chromatique et
celle achromatique, qui sera utilisé largement pour les algorithmes de segmentation présentés.

La structure du chapitre est la suivante. Tout d’abord, nous nous plagons dans un cadre
théorique récemment introduit, pour la segmentation en termes de critére connectif et de
partition, en rappelant le théoréme fondamental et ses conséquences.

Nous étudions ensuite plusieurs critéres connectifs appliqués & la couleur. D’abord, nous
montrons I'usage des gradients couleur pour la LPE. Nous prenons aprés d’autres connexions
morphologiques (connexion par sauts, zones quasi-plates) pour les appliquer aux composantes
couleur en proposant des méthodes pour une fusion ordonnée des partitions.

Finalement, nous introduisons un schéma pour la simplification d’images couleur qui est
basée sur la définition des régions de l'image par segmentation morphologique suivie d'un
nivellement de chaque région.

103
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5.2 Théorie générale de la segmentation

Dans cette section nous résumons les résultats principaux de la définition formelle de
la segmentation d’image dans le cadre de la théorie des treillis, introduite récemment par
Serra [245, 248].

5.2.1 Criteres et segmentation

Em traitement d’image, on dit qu'on a segmenté une image, ou une séquence, lorsqu’on a
partitionné ’espace ol elle est définie en zones homogenes au regard d’un critére que ’on s’est
donné. Par exemple, si I'on représente cette image par une fonction numérique f : E — R
ol E est un ensemble équipé d'une connexion, on segmente f en zones plates et connexes
lorsqu’on crée la partition D de E telle que pour tout z € E la classe D(z) est la plus grande
composante connexe de E contenant le point z et sur laquelle la fonction f est constante et
égale & f(x).

Les critéres portant sur f ne se prétent pas tous & un tel découpage. Le contre-exemple
donné par Serra est le suivant. Supposons par exemple qu’on veuille partitionner £ en zones
(connexes ou pas), ou la fonction f est Lipschitz de parameétre unité. On risque fort bien de
trouver trois zones disjointes A, B et C telles que le critére soit vérifié sur AUB et sur AUC,
mais pas sur B U C. Dans ce cas, il n’existe pas de plus grande composante contenant les
points de A et ou le critére soit réalisé. Donc pas de segmentation dans un sens strict.

En d’autres termes, les partitions auxquelles I'idée de segmentation fait référence sont
maximales en ce sens que parmi tous les découpages de ’espace, par exemple en zones plates,
il en est un qui conduit aux classes les plus grandes. On a d’ailleurs aussi un plus petit
découpage : celui qui pulvérise I’espace E en tous ses points.

Ces remarques on conduit Serra & donner une expression plus formelle, donc plus précise,
aux deux notions de critére et de segmentation :

Définition 4 (Critére) Soient E et T, deuz espaces arbitraires, et F une famille de fonc-
tions de E dans T. On appelle critére o sur la classe F toute fonction binaire de F ® P(E)
dans {0, 1} telle que pour chagque fonction f € F, et pour chaque ensemble A € P(E) Uon ait
soit o[f,A] =1 (on dit que le critére est vérifié sur A)
soit o[f,A] =0 (on dit qu’il ne U’est pas)
On pose de plus conventionnellement que pour toute fonction f € F, tous les critéres sont
vérifiés sur Uensemble vide, i.e.

olf,0] =1 VYfeF.

Lorsqu’on dit par exemple que pour ’ensemble A et la fonction f la fonctionnelle o est
vérifiée si A est réduit & un point ou si

iL‘EA, toSf(iL')Stl

avec tg et ty fixés, et 19 < t1, on construit un critére, celui du seuillage.
A partir de la notion de partition et de treillis de partitions présentée dans 'annexe A
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Définition 5 (Segmentation) Etant donnés la fonction f € F et un critére o, soit {D;,
i € I} la famille, non vide, des partitions de E en zones homogénes de f selon 0. On dit que
le critére o segmente les fonctions lorsque pour toute fonction f € F,

1- o[f,{z}] = 1 pour tout {z} € P(E);

2- la famille {D;} est stable pour la réunion.

La partition maximale Y D; définit alors la segmentation de f selon o.

C’est cette partition maximale qui fait défaut dans le critére ci-dessus du découpage de
I’espace en fonctions k-Lipschitz. La premiére condition nous garantit que quel que soit le
critére, il y a toujours au moins une maniére de segmenter F en zones (les points singletons)
qui le vérifient.

5.2.2 Criteres connectifs et théoreme de la segmentation

Emsuite il faut caractériser les conditions que doit vérifier le critére o pour devenir un
outil de segmentation. L’apparition de partitions maximales, comme aussi bien 'exemple des
zones plates nous orientent vers I’axiomatique des connexions par I'intermédiaire du concept
de critére connectif.

Définition 6 (Critére connectif) Un critére o : F ® P(E) — [0, 1] est connectif
1- quand il est vérifié sur la classe S des singletons

VieF, {z} eS=o[f,{z}]=1
2- et quand pour toute fonction f € F et pour toute famille {A;} dans P(E) lon a
NA; #0 et Ao[f,A]=1= o[f,UA]=1

Autrement dit, si le critére o est vérifié par la fonction f sur un ensemble de régions A;
de I'espace, et que ces régions ont un point en commun, alors il est aussi vérifié sur la réunion
NA;. Les critéres connectifs caractérisent les processus de segmentation, comme le montre le
théoréme suivant :

Théoréme 1 (Segmentation - J. Serra) Considérons deur ensembles arbitraires E et T,
et une famille F de fonctions f : E — T. Soit d’autre part o un critére sur la classe F. Le
critére o segmente toutes les fonctions de la classe F.

La segmentation de la fonction f par rapport au critére connectif o est la partition
D, (f(z)) (o[f] = Ds(f(x))) dont la classe pour chaque point z est donnée par

Do(f(z)) =N{A: A€ P(E),z € A,0lf,A] =1}, z € E.

Le théoréme n’aurait pas pu étre énoncé dans le cadre de la seule connectivité par arcs :
beaucoup de critéres de segmentation ne mettent pas en jeu de chemins, comme par exemple
la connexion par sauts présentée plus loin. En fait la notion de connexion possede exactement
le niveau de généralité pour que son identification 3 la segmentation soit possible.
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Trés souvent en pratique, lorsque la fonction f est fixée, la fonctionnelle marginale o[ f, 4] :
P(E) — {0,1} est décroissante, i.e.

olf,A]=1e BCA=o[f,B]=1.

Si cette implication est vraie pour toutes les fonctions f € F, on dit que le critére est
décroissant. Le théoréme de la segmentation est donc accompagnée de la proposition suivante :

Proposition 1 Si un critére o sur F @ P(E) est décroissant, les deuz énoncés suivants sont
alors équivalents :

1. Le critére o est connectif;

2. Le critére o segmente toutes les fonctions de la famille F.

Le théoréme et la proposition associée appartiennent & cette catégorie de résultats qui
reformulent une définition impossible & mettre en ceuvre (comment savoir si une partition
du plan est la plus grande possible?) en critéres plus manipulables. Mais par lui-méme le
théoréme ne fournit aucune “recette” pour découvrir tel out tel “bon” critére connectif.

5.2.3 Demi-treillis des criteres connectifs

Nous considérons maintenant que la fonction f € F est fixée, et nous étudions la structure
logique de plusieurs critéres connectifs qu’on peut appliquer & f. Voici les deux propositions
proposées par Serra et qui aident & combiner les segmentations entre elles.

Proposition 2 Lorsque la fonction f est fizée, la famille 3 de tous les criteres connectifs
forme un demi-treillis ou Uinfimum correspond a lintersection logique des critéres, et ou le
plus petit élément est la partition de Uespace en ses singletons.

Par exemple, le critére “la fonction f est constante sur A” conduit & partitionner E selon
toutes les valeurs de seuil de f. Si 'on impose en plus que A doive étre connexe, on obtient
alors la segmentation de f en zones plates et connexes.

La bonne propriété de “ET” logique des critéres connectifs n’a malheureusement pas de
contrepartie pour le “OU”, car le supremum de partitions ne met pas en jeu des classes sur
lesquelles un seul critére au moins serait vérifié. La proposition suivante montre cependant
qu’en posant le probléme différemment, on peut préciser sous quelles conditions le “ou” logique
de critéres connectifs signifie quelque chose.

Proposition 3 Soit f € F, une fonction donnée, et {D;,i € I} une famille de segmentations
de f de critéres {o;,1 € I}. Le supremum D' = YD; est aussi la plus grande partition de E
en classes ot un critére oy, au moins est vérifié si et seulement si chaque classe D'(z) de D'
est simultanément une classe d’une partition D; au moins.

En pratique, cette proposition sert surtout lorsque la classe non ponctuelle D;,(x) recouvre
des classes ponctuelles pour tous les autres critéres o;, ¢ # 4g.

Nous présentons par la suite des méthodes de combinaisons de partitions pour les images
couleur selon cette logique de critéres connectifs.
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Les exemples de méthodes de segmentation présentées dans cette theése et qui sont données
par des critéres connectifs sont : le seuillage, les segmentations dans les histogrammes bi-
variables (“clustering” morphologique et alignements). D’autres vont étre présentés par la
suite.

5.3 Critéres morphologiques pour la segmentation hiérarchique
d’images a niveaux de gris

Nous venons de parler de 'application des critéres connectifs pour la partition d’un espace
E et donc pour la segmentation d'une image f lorsque E est son support de définition. Nous
poursuivons maintenant notre discussion en rappelant les connexions morphologiques les plus
pratiques pour la segmentation de fonctions numériques.

Les algorithmes retenus ici ont aussi ’avantage d’étre multi-échelle, c’est-a-dire que le
résultat n’est pas seulement une partition mais une hiérarchie ou une pyramide de partitions,
avec des niveaux croissants de partition en segmentation.

Soit D = {R;} une partition de I’espace E, i.e. D est un ensemble de composantes connexes
{R;} disjointes, dont 'union est ’espace E. Chacune des composantes R; est une classe de la
partition qu’on nommera région.

Comme nous décrivons dans le chapitre d’annexe A, il est possible de définir une relation
d’ordre entre deux partitions :

Définition 7 (Partition) Une partition A est plus petite qu’une partition B, ou on dit que
la partition B est incluse dans la partition A, si toute région Rf est complétement incluse
dans une région RP.

Ceci permet de définir les hiérarchies de partitions [104] :

Définition 8 (Hiérarchie de partitions) Soit II un ensemble de partitions {D;},i € I
associées o lespace E. Nous dirons que 11 forme une hiérarchie de partitions s’il est possible
d’établir un ordre d’inclusion parmi toute paire d’éléments de Uensemble II = {D;}, i.e.
Vi,j D;ND; € {Di,Dj}.

Le fait d’avoir un ordre entre les partitions implique que la hiérarchie de partitions forme
un treillis complet [243].

La notion de hiérarchie de partitions est trés intéressante lorsqu’on cherche 3 segmenter des
images complexes sans connaitre leur contenu, comme c’est bien souvent le cas pour les appli-
cations multimédia. Dans ces approches, on trouve des parameétres de contrdle pour définir le
niveau de simplification et la complexité dans la hiérarchie. Ces algorithmes construisent dans
un premier temps une hiérarchie de partitions pour ensuite en utilisant cette représentation de
Pinformation, créer une partition précise de I'image (avec parfois une certaine interaction avec
Putilisateur). Le lecteur intéressé par les bases mathématiques en relation avec les hiérarchies
de parties d'un ensemble et leur représentation en forme de graphes est invité & consulter la
these de Zanoguera [305].
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5.3.1 Ligne de partage des eaux hiérarchique : algorithme des cascades

La ligne de partage des eaux (LPE) est une connexion par cheminement. Le critére “tous
les points de A sont inondés & partir d’'un méme minimum” étant connectif, la LPE seg-
mente 'espace de définition E en bassins versants connexes par arc, plus en un ensemble de
composantes connexes ponctuelles qui constituent les lignes de partage [248].

La LPE est I’opérateur morphologique par excellence pour la segmentation. Nous décrivons
les fondements de cette transformation dans le chapitre d’annexe A.

Typiquement, le processus de segmentation morphologique consiste & appliquer la LPE
sur I'image gradient, dérivée de I'image originale. Un tel procédé conduit en pratique a des
images tres sursegmentées : présence d’'un grand nombre de minima dans l'image, et donc
d’un grand nombre de bassins versants.

Comme nous discutons dans l'annexe A, la solution la plus utilisée consiste & choisir
des marqueurs qui correspondent aux régions 3 segmenter, par exemple 3 I'aide des valeurs
d’extinction. Meyer [180] a proposé des méthodes fondées sur des graphes qui ont abouti
a des algorithmes de segmentation multi-échelle trés rapides et efficients, voir les theses de
Marcotegui [166], Gomila [104] et Zanoguera [305].

Nous nous intéressons 3 un autre algorithme de LPE hiérarchique non-paramétrique : ’al-
gorithme de cascades de LPE’s, proposé par Beucher [36]. Sila LPE est construite sur 'image
gradient, cette méthode repose sur I’hypothése que les contours les plus forts correspondent
aux objets & segmenter. Concrétement 4 chaque étape de cette segmentation hiérarchique, on
cherche 3 supprimer les contours les plus faibles entourés de contours de valeurs plus élevées,
en fusionnant les bassins versants des contours supprimés. Un tel processus peut étre itéré
de fagon & supprimer, dans une nouvelle passe, ’ensemble des contours devenus a leur tour
les plus faibles. Demarty [77] a proposé un algorithme pour cette procédure de segmentation
hiérarchique fondé sur un graphe de voisinage entre régions (sans avoir besoin de de I'image
mosaique).

L’implémentation la plus simple de I’algorithme de cascades est basée sur la reconstruction
de la fonction gradient de l'image mosaique avec sa LPE. Soyons plus précis. L'image &
niveaux de gris 4 segmenter et son gradient sont respectivement f et g, avec f,g : E —
T = {tmin,tmin + 1, -, tmaz }- Soit LPE(g) la LPE du gradient g. L’image mosaique m est
obtenue comme la valeur moyenne de la fonction f dans chaque bassin versant de LPE(g).
Puis, on calcule le gradient de la mosaique, qu’on notera g;. L’algorithme de cascades est
comme suit :

1. Calculer la LPE de la fonction ¢; : LPE(g1).

2. Définir une nouvelle fonction numérique, A :

g1(z) si z € LPE(g1)
h(z) = . C
tmaez St T € LPE“(g1)

On aque h > g;.

rec
a1

tion va & remplir chaque bassin versant avec un plateau de hauteur égale 4 la profondeur

3. Reconstruire g; a partir de h par érosion géodésique : g7 = €°¢(h). En fait, la reconstruc-
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minimale des lignes de la LPE qui entourent le bassin versant. Par conséquent, s’il y a
un bagsin versant adjacent avec une hauteur inférieure 4 celle définie, le plateau généré
ne sera pas un minimum.

4. Calculer la LPE de la fonction g} : les bassins versants sont associés aux minima signi-
ficatifs.

5. Construire une nouvelle mosaique 3 partir de cette derniere LPE, my, sur laquelle on
calcule le gradient g» et ensuite on peut itérer I’algorithie pour obtenir la hiérarchie.

Nous allons noter par o) le critére connectif défini par le niveau n d’une pyramide de
LPE’s.
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F1G. 5.1 — Pyramide de segmentation non-paramétrique de 'image “lenna” : (a) image initiale,

B
Y, 4
.

(b) gradient morphologique, (c) ensemble des minima du gradient, (d)-(g) images mosaiques
des différents niveaux de la pyramide, (h)-(k) contours des LPE’s des différents niveaux de la
pyramide.

La figure 5.1 illustre un exemple de hiérarchie de LPE’s obtenue & partir de I'algorithme
de cascades décrit. On montre le gradient initial et les minima correspondants & la premiére
LPE utilisée pour I'obtenir la premiére mosaique ainsi que trois itérations de 1'algorithme.

L’itération d’une telle segmentation hiérarchique se termine trivialement par I'obtention
d’une unique région correspondant & 'image toute entiére. Il est possible aussi de batir des
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critéres d’arrét du processus, répondant aux caractéristiques par exemple d’homogénéité des
régions obtenues ou bien aux caractéristiques de forme, texture, etc. des objets recherchés.

5.3.2 Connexions par sauts

La LPE peut étre considérée comme un algorithine de croissance de régions : 4 partir des
minima (ou des marqueurs sélectionnés), une propagation pixel & pixel est faite pour définir
les bassins versants jusqu’a ce que I'espace soit totalement partitioné. Il y a d’autres méthodes
de croissance de régions qu’on peut définir en morphologie mathématique. Le principe de base
est que le processus d’agrégation des germes est un critére connectif, et pour cela, dans la
partition maximale finale, les points z € E doivent étre associés & un seul germe (ou les régions
dont les points sont agrégés & plus d’un germe sont pulvérisées en tous les singletons) [248]

La connexion par sauts est une méthode de segmentation par croissance de régions pro-
posée par Serra [241, 243] et qui est fondée sur des variations bornées d’amplitude, en fixant
les origines des variations aux minima ou aux maxima de la fonction f (intérét des extrema
pour marquer les structures notables de 'image).

Définition 9 (Connexion par sauts) Soit m un minimum de la fonction f. Pour une va-
riation d’amplitude k donnée, considérons la composanie connexe qui contient m et dont les
points z accusent un dénivelé f(z) —m au dessus de m tel que 0 < f(z) —m <k,

Am)={z:2€ E,0< f(z) —m <k}

Soit Dy, la partition composée de A(m) plus les classes ponctuelles sur E'\ A(m). On prend
le supremum Dy, de toutes les partitions Dy, associées a tous les minima de la fonction. Puis
on peut itérer le processus sur 'ensemble E\UA(m), i.e. zones de dénivelé k < f(z)—m < 2k,
puis 2k < f(z) —m < 3k, elc.

La segmentation selon ce critére connectif, noté ag C. engendre la connexion par sauts.

La procédure alternative & partir des maxima se construit par dualité, et ’on peut combiner
les deux dans une démarche symétrique, ou la remontée s’arréte quand elle rencontre une
descente, et ol les zones & cheval entre montée et descente sont subdivisées.

Etant donné qu’elle dépend d’un parametre croissant &, la connexion par sauts engendre
une pyramide. Par ailleurs, elle est aussi une granulométrie lorsqu’on restreint les valeurs du
parameétre aux progressions géométriques [250].

Em pratique la segmentation par sauts s’avére une bonne méthode de partition : peu de
zones ponctuelles et de classes visuellement significatives. La figure 5.2 illustre ce point.

5.3.3 Zones plates et quasi-plates

Les zones plates d’une fonction f sont les composantes connexes avec une valeur constante,
voir le chapitre d’annexe A. La notion de zones plates d’une image est due & Salembier et
Serra [228, 229] (trés utilisée aussi par Crespo [70] ) qui constitue évidemment un critére
connectif de segmentation.

Si on obtient les zones plates d’une image brute, la partition obtenue n’est guére intéressante
a cause de la sur-segmentation. Il y a quelques alternatives & suivre. Par exemple, filtrer
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F1G. 5.2 — Pyramides de segmentation paramétriques de I'image “lenna” : (a) image initiale,
(b)-(d) connexion par sauts de parameétre £ = 5, 10 et 30 respectivement, (e) zones plates,
(f)-(h) zones quasi-plates de paramétre A = 5, 10 et 30 respectivement.

préalablement 'image f pour obtenir une simplification des détails. On doit utiliser un filtre
connexe, typiquement un nivellement dont I'une des propriétés principales est 1’élargissement
des zones plates. Si on considére maintenant une séquence de nivellements avec des marqueurs
de plus en plus forts (une pyramide de nivellements), les zones plates associées 4 la famille de
fonctions successives constituent une hiérarchie ou pyramide.

Une autre possibilité est la fusion des zones plates selon un certain critére, on y reviendra
ensuite. En outre, on peut aussi sélectionner des sous-ensembles de zones plates qui sont des
marqueurs pour la LPE [72].

La notion de zones quasi-plates a été introduite par Meyer [181, 182] en élargissant la
définition des zones plates, ce qui conduit & des partitions beaucoup plus significatives.

Définition 10 (Zone quasi-plates) Deuz points z,y € E appartiennent ¢ la méme zone
quasi-plate d’une fonction f si et seulement s’il existe une chaine de points (p1,p2,- -, DPn)
telle que py = x et p, =y et, pour tout i, (p;,pi+1) € E sont voisins et fp, = fp..,-

Des zones quasi-plates avec des caractéristiques différentes sont obtenues selon la définition
de la relation ~. Nous allons utiliser la plus directe : fp = fo & fo =A< fp < fg+A:un
ensemble de pixels est consideré comme appartenant 3 la méme zone quasi-plate de parametre
A (ou zones A-plate) si pour toute paire de pixels il existe un chemin tel que 'écart entre deux
pixels adjacents n’est pas supérieur au A. Evidemment, A = 0 correspond aux zones plates.
Cette connexion est notée O‘?FZ.

De nouveau, le parametre croissant A engendre une hiérarchie ou pyramide de partitions.
La figure 5.2 illustre quatre niveaux d'une telle hiérarchie. On trouve une certaine correspon-

dance dans les objets mis en évidence par la segmentation par sauts et les zones quasi-plates.
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5.3.4 Fusion de régions dans un treillis de partitions

Lorsqu’on utilise des critéres connectifs de segmentation par sauts et de segmentation
par zones quasi-plates, et au fur et 4 mesure que £ ou A augmentent, les régions homogénes
s’élargissent. Cependant, et méme pour des valeurs de k& ou A assez grandes, il reste toujours
une multitude de petites régions localisées & l'intérieur des zones de transition de l'image.
Cette problématique a été aussi constatée par Zanoguera [305]. Dans ces travaux, Zanoguera
considére que les contours des objets se trouvent quelque part dans les zones de transition
et chaque objet est marqué par une grande zone plate. En établissant un seuil sur la taille
des zones plates et en ne gardant que celles de plus grande surface nous obtenons une image
de marqueurs indiquant la position des régions homogeénes, qui peuvent étre utilisés pour la
LPE.

Si on ne vise pas 3 définir des marqueurs, mais plutdt & obtenir une partition significative
de la fonction, il faut envisager d’autre méthodes pour améliorer la sur-segmentation. Nous
proposons d’utiliser un algorithme de fusion de régions [48]. Le principe consiste en la fusion
ordonnée des régions initiales (qui peuvent étre les pixels de I'image) selon un certain critére
de similitude. La principale difficulté dans la fusion de régions est de trouver un bon critére de
similarité ainsi qu’une mise en ceuvre efficace de I’algorithme. Par exemple, Marcotegui [165]
propose une méthode de fusion de régions pour des séquences vidéo en combinant plusieurs
critéres : contraste, texture, mouvement, etc...

Nous allons ici nous intéresser & la démarche suggérée par Salembier et al. [93] [232] pour
réaliser trés efficacement la fusion de régions dans un treillis de partitions.

Ils proposent d’utiliser un graphe d’adjacence ou voisinage entre régions (RAG) : un
ensemble de nceuds qui représentent les régions et un ensemble d’arétes qui représentent les
connexions entre nceuds voisins. Puis, pour gérer le processus de fusion, ils proposent de
travailler avec une file d’attente hiérarchique qui doit se ré-organiser de maniére dynamique
et pour ceci, travailler avec des arbres binaires. Pour spécifier un algorithme de fusion de
régions, on a besoin de définir trois notions : (1) lordre de fusion, (2) le critére de fusion et
(3) le modele de la région. Dans cette mise en ceuvre, il y a une premiére étape d’initialisation
(obtenir le modeéle de chaque région, calculer 'ordre de fusion pour chaque paire aréte-nceud,
chaque aréte-nceud est ensuite insérée dans la file d’attente selon 'ordre de fusion), suivie
d’une deuxiéme phase avec le processus itératif de fusion jusqu’a ce que la file d’attente soit
vide (les paires aréte-nceud sont traitées selon leur priorité dans la file pour décider si la fusion
entre deux régions doit se faire; si les régions se fusionnent, il faut réactualiser les arétes et
les structures de données associées).

Il y a une série de parametres qu’il faut établir pour avoir une définition compléte de
Ialgorithme de fusion des régions,

1. Modéle des régions, My : typiquement, on peut utiliser la moyenne ou la médiane pour
modéliser les niveaux de gris d’une certaine région (modeéles auto-duaux). Soit My le
modele de la région R et soit Ng le nombre de pixels de la région. Pour pouvoir faire une
implémentation rapide de la fusion, le modele de la région R = Ry U Ry doit pouvoir étre
calculé & partir des valeurs de R; et R». Dans le cas de la moyenne, on peut utiliser une
moyenne pondérée : Mp = (Nr, MR, +Ng,Mg,)/(Ng,+Ng,). Pour le cas de la médiane,
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il est possible de I'obtenir d'une facon approximative : si Ng, < Ng, = Mg = Mp,, si
]VR1 > JVR2 = Mg = MRI, si ]VR1 = ]VR2 = Mg = (]\IR1 +MR2)/2.

2. Ordre de fusion, O(R;, Rs) : ceci fait référence 3 la notion d’objet et peut étre vu
comme une mesure de la probabilité que deux régions voisines appartiennent au méme
objet. Un ordre de fusion intéressant est donné par ’expression suivante : O(Ry, Rg) =
Nrg, (MRI - MRIUR2)2 + Ng, (MRz - MR1UR2)2'

3. Critere de fusion : la fonction C(R;, Ry) donne 'ordre dans lequel les régions vont étre
traitées. Maintenant, le but du critére de fusion est de sélectionner, parmi tous les objets,
ceux qui correspondent aux effets recherchés. Il y a deux critéres de type morphologique
qui sont particuliérement utiles : 1'aire et le contraste.

— Critére de fusion par aire, 0*™ . Le but de ce critére est d’éliminer les objets qui sont
plus petits qu’un certain seuil de taille fixé a. Le critére spécifie simplement que deux
régions doivent étre unies si I'une ou l'autre est plus petite que a.

— Critere de fusion par contraste, a,?M . Le contraste entre deux régions voisines peut
étre défini comme la différence entre les deux modeéles des régions : C(R;, Ry) =
(Mg, — Mg,)?. Le critére de contraste fusionne deux régions si C(R;, Rg) est plus
petit qu’un seuil h déterminé.

Les opérateurs d’aire et de contraste sont tous les deux extensifs (la partition obtenue

est plus grande) et auto-duaux, mais seulement celui d’aire est directement idempotent.

Pourtant, l'itération de I'opérateur contraste est idempotente.

Dans le cas qui nous intéresse, la partition de départ ou partition fine est le résultat
de l'application d’un critére comme la segmentation par sauts ou les zones quasi plates et
notre objectif est d’améliorer les partitions en éliminant les petites zones de transition, voir
Iexemple de la figure 5.3. Dans ce but précis, il est bien évident que le critére d’aire est
plus adapté et fournit des partitions avec des classes de tailles raisonnables. Par ailleurs le
contraste a tendance & préserver les zones de transition.

La stratégie de fusion que nous avons présentée permet d’obtenir une nouvelle hiérarchie
de partitions.

5.4 Segmentation morphologique d’images couleur

Cette section s’organise en trois points principaux. Nous commengons par donner un état
de T'art sur la segmentation morphologique d’images couleur. Puis, nous décrivons la fagon
dont la LPE et sa version hiérarchique non-paramétrique peut étre appliquée aux images cou-
leur, en comparant plusieurs gradients dans les espaces HLS et L*a*b*. Nous explicitons apres
différentes méthodes pour utiliser les connexions type zones quasi-plates et sauts améliorés
par fusion de régions pour segmenter une image couleur en se basant sur les caractéristiques
intrinséques de ’espace HLS.
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F1G. 5.3 — Amélioration des partitions par fusion de régions de l'image “lenna” : (a) image
initiale, (b) connexion par sauts k = 20, (c)-(d) critére de fusion : “contraste entre régions
voisines plus petit que” h = 20 et 40 respectivement, (e)-(f) critére de fusion : “aire plus
petite que” a = 50 et 100 respectivement.

5.4.1 Etat de l’art en segmentation morphologique couleur

Il existe une abondante littérature concernant la segmentation d’images & niveaux de
gris. L’emploi de la couleur en segmentation reste un sujet récent trés ouvert, avec I'appa-
rition continue de nombreuses méthodes, souvent associées & une application particuliére.
Lorsqu’on propose une approche de segmentation d’images couleur, il faut choisir d’une part
Pespace couleur de travail, et d’autre part ’algorithme de segmentation (qui peut étre une
généralisation d’un algorithme scalaire). Nous renvoyons le lecteur intéressé vers I’état de lart
trés détaillé de Cheng et al. [62].

Les techniques de segmentation peuvent étre classées en deux grands groupes : les tech-
niques basées sur les régions et les techniques basées sur les contours. Parmi les premieres,
on trouve des méthodes de seuillage et classification en fonction d’un critére de similarité
de la couleur [54] (Palgorithme de “clustering” morphologique pour les images couleur que
nous avons présenté dans le chapitre 3 appartient aussi & cette famille), qui ne prennent
pas en compte les relations spatiales des pixels; et des méthodes de croissance et fusion des
régions couleur [274] [237]. Le deuxiéme groupe d’algorithmes de segmentation couleur repose
sur la détection de contours dans les images, et parmi ceux-ci les algorithmes basés sur une
segmentation morphologique de type LPE, dont celui de Saarinen [226].

Notre but ici est donc de donner des références aux études menées sur la segmentation
morphologique des images couleur.

En ce qui concerne I'application de la LPE aux images couleur, les approches reposent
presque toujours sur le calcul d’une fonction gradient de 'image originale, avec différentes



5.4 Segmentation morphologique d’images couleur 115

fagons de procéder. Un travail pionnier a été présenté par Meyer [179]

Selon Meyer et Beucher [177], une maniére possible d’agir est le calcul de trois gradients
sur chacune des composantes, suivi de trois LPE’s et essayer une recombinaison de ces trois
LPE pour former une LPE résultante. Comme alternative on peut envisager le calcul de trois
gradients classiques sur chacune des composantes de I'image couleur, puis recombinaison
de ces trois gradients en un gradient résultant suivi de la LPE . Demarty et Beucher [76]
définissent un gradient dans une version modifiée de ’espace HLS. Une variante consiste 3
calculer directement un gradient vectoriel sur lequel on construit la LPE : Shafarenko [251]
propose un gradient dans 'espace L*u*v* et Risson [218] fait de méme dans I’espace L*a*b*.

D’autres critéres connectifs ont été aussi appliqués aux images couleur. Serra [245] suggere
par exemple une partition de I'image couleur avec la segmentation par sauts sur la luminance.

Crespo et Schafer [71] ont proposé l'extension du concept de segmentation basée sur les
zones plates aux images couleur. Dans leur approche, les zones plates les plus importantes
sont détectées indépendamment sur chacune des composantes couleur (les autres zones sont
mises & zéro). Ensuite, les zones plates couleur sont définies comme 'intersection des trois
partitions.

Zanoguera [305] propose une définition vectorielle des zones quasi-plates couleur qui est
obtenue en utilisant une distance vectorielle pour mesurer les écarts A qui sont permis. Elle a
réalisé aussi une étude sur différents espaces couleur.

Les méthodes les plus récentes combinent I'usage de la détection de zones plates (ou quasi-
plates) avec la LPE calculée sur un gradient couleur. Dont celle de Gomila [104], qui utilise
un gradient couleur obtenu comme une somme pondérée des trois gradients dans l’espace
YUYV. De plus le gradient est calculé sur I'image mosaique des zones plates. Dans le méme
esprit, Zanoguera [305] présente une méthode pour le calcul d’une partition fine en utilisant
les zones plates couleur d’une certaine taille comme marqueurs pour un gradient vectoriel en
RVB aussi seuillé (cette partition fine est le point de départ pour une hiérarchie).

Passons 3 présent a 1'exposé des algorithmes que nous proposons pour la segmentation
des images couleur [14].

5.4.2 Cascades de LPE’s pour les images couleur

L’application aux images couleur de la LPE passe par I'usage d’un gradient couleur Vf.
Dans le chapitre 4 nous avons présenté la définition de six gradients couleur dans les espace
HLS et L*a*b*, maintenant la question sera d’évaluer leurs caractéristiques pour la détection
des contours chromatiques-achromatiques dans le processus de segmentation. Nous construi-
sons notre hiérarchie & I'aide de I'algorithme de cascades et un élément important est la notion
d’image mosaique qui représente la moyenne des niveaux de gris de la fonction dans chaque
bassin versant. Lorsqu’on applique 1'algorithme de cascades il y a différentes maniéres de
définir 'image mosaique couleur, notamment 1'usage de la médianne vectorielle ou 1’emploi
d’une moyenne composante par composante. Pour la segmentation, ou les fausses couleurs ne
posent pas de problémes, il n’est pas indispensable de travailler en vectoriel (plus complexe
en traitement).

Par souci de simplicité, nous proposons le calcul des valeurs moyennes toujours dans les
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composantes RVB, i.e. m = (mpg, mg, mp). Ainsi, nous évitons de devoir calculer des valeurs
moyennes pour les composantes angulaires (h, a*, bx ), ce qui n’est pas trivial. Toutefois, les
résultats obtenus avec cette approche ont été satisfaisants.

L’algorithme de cascades de LPE pour une image couleur f en travaillant avec le gradient
VT est donc comme suit :

1. Niveau 0 : gg = V£, wg = LPE(go), mo(f, wp).
2. Niveau 1 :

(a) g1 =Vmy, wi. = LPE(g1)

(b)

ha (z) = g1(z) st z € wiy
! timax St waﬁ

(©) g = egi“(h).
(d) w1 = LPE(gf), ml(f,wl).

3. Niveau i +1: g;11 = Vmy, w11« = LPE(gi+1.) et mémes étapes que pour le niveau 1.

Nous avons réalisé une étude comparative des gradients couleur : VIf, VHf V5f, VSupf,
VEf et VPF, sur une série d’exemples. Dans les figures 5.4-5.5 et 5.6-5.7 nous montrons les
six pyramides associées pour les images “perroquets” et “baboon” respectivement.

Les résultats obtenus pour d’autres images ont été similaires. L’emploi de la luminance
seule (VF) ou de la teinte seule (V¥ , V¢) produit des segmentations trés pauvres. Nous avions
pu observer que visuellement, le gradient le plus contrasté est VP, donne de bonnes segmen-
tations, comme c’est le cas aussi pour VF. Cependant, les meilleures partitions correspondent
4 1'usage du gradient couleur pondéré par saturation V5.

Simplification préalable par nivellement

Comme nous signalons dans 'annexe A, il est souvent intéressant de simplifier I'image
par nivellement avant d’appliquer la LPE. L’effet direct sur 'image nivelée est 1’élargissement
des zones plates en éliminant celles qui correspondent aux plus petits détails. Si I’on regarde
Iexemple comparatif montré dans la figure 5.8, on constate que d’une part, la pyramide
construite sur 'image nivelée converge plus rapidement sur des régions homogenes de grande
taille et d’autre part, que pour chaque niveau équivalent, en plus d’avoir moins de régions,
les contours des régions obtenues sont plus réguliers et mieux adaptés au contenu de 1'image.

Hiérarchisation a 1’aide des valeurs d’extinction

Dans 'annexe A nous traitons aussi 'emploi des valeurs d’extinction pour une hiérarchisa-
tion des extrema de l'image et donc pour la hiérarchisation dans la sélection de marqueurs
pour la LPE. Etant donné que le gradient couleur est une fonction numérique, ceci per-
met de construire d’autres pyramides de segmentation couleur avec la LPE. Nous montrons
dans la figure 5.9 un exemple comparatif des segmentations obtenues avec 'algorithme des
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Fi1G. 5.4 — Comparaison de la pyramide couleur de LPE par rapport au gradient couleur avec
I'image “perroquets” : (a) VIf, (b) VHf, (c) V°f.
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Fi1G. 5.5 — Comparaison de la pyramide couleur de LPE par rapport au gradient couleur avec
I'image “perroquets” : (d) VSPf, (e) Vf et (f) VFT.
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Fi1G. 5.6 — Comparaison de la pyramide couleur de LPE par rapport au gradient couleur avec

5.4 Segmentation morphologique d’images couleur

: (a) VI, (b) V£, (c) VSF.

I'image “baboon”
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Fi1G. 5.7 — Comparaison de la pyramide couleur de LPE par rapport au gradient couleur avec
I'image “baboon” : (d) VUPf, (e) VCf et (f) VFT.
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Fi1Gc. 5.8 — Comparaison de la pyramide couleur de LPE avant et aprés simplification par
nivellement sur 'image “lenna” : (a) image initiale et zones quasi-plates correspondantes,
(b) image nivelée et zones quasi-plates correspondantes, (c¢)-(f) hiérarchie non-paramétrique
associée & l'image initiale, (g)-(j) hiérarchie non-paramétrique associée & I'image nivelée. Le
gradient utilisé est V°f.



122 Segmentation morphologique d’images couleur

Fi1G. 5.9 — Comparaison de pyramides couleur de LPE non-paramétriques et paramétriques
a laide des valeurs d’extinction sur 'image “lézard” : (a) image initiale, (b)-(f) LPE des
niveaux 3 et 4 de Palgorithme de cascades (379 et 120 régions respectivement) , (c)-(g) LPE
en prenant comme marqueurs les 379 et 129 minima plus contrastés, (d)-(h) LPE en prenant
comme marqueurs les 379 et 129 minima avec une valeur d’extinction surfacique plus grande,
(e)-(i) LPE en prenant comme marqueurs les 379 et 129 minima avec une valeur d’extinction
volumique plus grande. Le gradient utilisé est V°f.

cascades (fusion de régions selon leur homogénéité) et les segmentations équivalentes par
sélection de marqueurs selon leurs valeurs d’extinction par contraste, par surface et par vo-
lume. Pour que cette comparaison soit possible, nous avons pris deux niveaux de la pyramide
non-paramétrique qui donnent un certain nombre de régions, et puis pour les segmentations
paramétriques correspondantes, nous avons sélectionné le méme nombre de marqueurs.

Nous pouvons observer que ces opérateurs hiérarchisent les marqueurs (et donc les régions
associées) trés différemment. Ainsi, la sélection des bassins versants selon la profondeur ne per-
met de détecter que les régions suffisamment contrastées, tandis que la surface s’attaque aux
structures les plus grandes, indépendamment de leur profondeur. Le volume est un compromis
entre les critéres précédents, en tenant compte 3 la fois du contraste et de la taille des bassins
versants. Pour 'exemple en cours, la surface et le volume conduisent & des segmentations trés
similaires du fait de la nature des structures de I'image.

D’autre part, le fait de calculer des moyennes (mosaique) dans la construction de la py-
ramide non-paramétrique peut avoir des effets positifs pour ’homogénéisation et le rehausse-
ment des contours importants, et par conséquent aboutir & de meilleures partitions (comparer
les partitions (f) et (h) de la figure 5.9).
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5.4.3 Connexions et segmentation d’images couleur par fusion ordonnée
de partitions

L’application de la connexion LPE aux images couleur est simple puisqu’on travaille sur
une fonction gradient qu’on peut toujours obtenir 4 partir de I'image couleur. Lorsqu’on doit
généraliser d’autres connexions morphologiques qui sont définies sur une fonction numérique
aux fonctions vectorielles la solution est moins évidente. Il est possible de travailler avec une
distance vectorielle pour mesurer les écarts dans les cheminements (par exemple les zones
quasi-plates couleur proposées par Zanoguera [305]). Cette démarche est plus difficile & mener
pour le cas des connexions par sauts. L’autre maniére de travailler consiste & appliquer une
connexion & chaque composante couleur (donc chaque fonction scalaire) et ensuite trouver la
maniére de combiner ou fusionner les trois partitions pour obtenir une partition finale (plutot
dans l’esprit de la méthode proposée par Crespo et Schafer [71]).

Nous proposons de travailler composante par composante et plus précisément dans un es-
pace couleur type “teinte, luminance et saturation”. Comme nous en avons discuté amplement
dans cette thése, ce choix a I'avantage d’avoir & disposition un signal comme la saturation
pour combiner les autres deux. Avec les espaces RVB ou L*a*b*, on ne peut pas utiliser ce
type de démarche car il est trés difficile de trouver une maniére de combiner les partitions
(on peut toujours utiliser I'intersection directe des connexions).

Soyons un peu plus précis. Chacune des composante frr, fr, et fs de 'image couleur f sera
segmentée grice 3 un certain critére . Nous proposons d’utiliser la connexion par sauts ou la
connexion par zones quasi-plates pour obtenir une partition initiale qui est ensuite améliorée
avec une fusion de régions par aire. Par exemple, la partition de la luminance avec connexion
par sauts suivie d’une fusion par aire sera donnée par D, pur 570 (f1) = oM [aIC fr]] .

On a un probléme additionnel avec la composante teinte, définie sur le cercle unité. Pour
pouvoir appliquer une connexion par cheminements ou par sauts on a besoin de fixer une
origine sur le cercle hg. Nous proposons d’utiliser comme origine la couleur anti-dominante,
i.e. hg = honti—dom(fp),

Nous allons obtenir donc trois partitions : 1) Dypu gic (fi + ho) qui décrit bien les régions
chromatiques, 2) DagMﬂio( fr) qui représente aussi bien les régions achromatiques, et 3)
DagMﬂio (fs) pour la séparation entre les régions chromatiques-achromatiques. La figure 5.10
illustre une comparaison de pyramides pour différentes valeurs des parameétres.

A présent, la question est comment pouvons-nous fusionner les partitions D(fg + ho)
et D(fr) avec D(fs)? En fait, dans une premiére phase, nous commengons par obtenir la
mosaique de la saturation associée & la partition D(fg), i.e. mg; ceci constitue une bonne
simplification de la saturation.

Nous proposons deux méthodes différentes pour ordonner cette fusion. Voir I'exemple sur
“perroquets” montré dans la figure 5.11.

Algorithme avec combinaison de partitions par seuillage de la saturation

La premiére approche est fondée sur un seuillage de la saturation pour obtenir une image
binaire Xg € P(F) qui permet de classer les pixels comme chromatiques ou achromatiques,
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Fi1G. 5.10 — Comparaison de pyramides couleur composante par composante dans ’espace h, [
et s sur 'image “perroquets” : (a) connexion par sauts d’amplitude & et (b) zones quasi-plates
de variation A.
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en sélectionnant pour chaque pixel la classe de la partition correspondante. 1l s’agit du méme
principe que nous avons utilisé dans le chapitre 3 pour la segmentation d’images couleur par
“clustering” des histogrammes 2D. Les étapes 4 suivre sont :

1. Calculer les partitions de la teinte, la luminance et la saturation, DaézM,aiO(f 1+ ho),
Dyt 570 (f1); Dyrat g10(fs)-
2. Obtenir la mosaique de la saturation, mg(fs, D(fs)).

3. Trouver le seuil optimal de la saturation : ug, et I'utiliser afin d’obtenir la clef binaire,
Xmg-

4. Combiner avec X, les partitions chromatiques et achromatiques,
DagM,aic (f) = (Dag}M,agC(fH + ho)) A X)) V (Dag}M,agC (fL) A Xmg)-

L’inconvénient principal réside dans le processus de seuillage de la saturation, qui n’est
pas toujours satisfaisante. Par ailleurs, la frontiére force ’apparition de nouvelles classes de
méme qu’elle peut découper des classes existantes dans les partitions de départ.

Algorithme avec LPE sur partition pondérée par la saturation

Nous proposons une autre maniere de fusionner les partitions avec la mosaique de la
saturation sans passer par le seuillage. L’idée est de pondérer les contours des partitions
D(fg + ho) et D(fr) (c’est-a-dire des ensembles binaires) avec les fonctions numériques mg
et (1 — mg) (négatif de la saturation) respectivement puis de prendre la somme des deux
partitions pondérées (maintenant, des fonctions numériques). Voir I’étude théorique de Serra
sur le treillis des fonctions pondérées [241].

Cette procédure reléve de la méme intuition que le gradient couleur pondéré par satura-
tion : utiliser la saturation comme barycentre. Le résultat est une partition pondérée g RM ]G
dont les contours de chaque classe ont un poids qui dépend de son importance vis-a-vis de la
dualité chromatique-achromatique. En effet, la partition pondérée peut étre considérée comme
une sorte de gradient. Ce qu’il faut faire maintenant est d’obtenir une partition finale avec
les classes les plus significatives. Une méthode simple pour résoudre ce probléme consiste 3
appliquer la transformation LPE qui détermine les lignes de créte qui vont correspondre aux
contours des classes couleur. Dans ce cas, la procédure est comme suit :

1. Calculer les partitions de la teinte, la luminance et la saturation, DaézM,aiO(f 1+ ho),
Dyt 570 (f1); Dyrat g10(fs)-
2. Obtenir la mosaique de la saturation, mg(fs, D(fs)).

3. Pondérer avec mg les partitions chromatique et achromatique,
9orm 570 (£) = Dyrat gro(Fir + ho)) X ms +Dypu 5re(f)) X (1 —ms).

4. Déterminer les classes de la partition, D,ru ;70 (f) = LPE(gyrm 40)-
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FiG. 5.11 — Résultats de la segmentation de 1'image couleur “perroquets” par fusion ordonnée
de partitions : (a) partition de la teinte & base d’une connexion par sauts £ = 20 suivie de
fusion de régions avec aire a < 50, DagMﬂio( fr <+ ho), (b) partition de la luminance avec
les mémes critéres connectifs, DagMﬂio( fr), (c¢) mosaique de la saturation associée 3 une
partition avec les mémes critéres connectifs, m,, (d) binarisation de la mosaique de satu-
ration, X,,,, (e) partitions chromatiques et achromatiques combinées griace & la saturation
binaire, DagMyaiC(f), (f) contours de la partition finale superposés & I'image initiale, (g)
contours des partitions chromatiques et achromatiques pondérés par la mosaique de satu-
ration, gang,agC(f)a (h) LPE de la partition pondérée, DagMﬂio(f), (i) contours de LPE
superposés & I'image initiale.
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Si I'on regarde 1’exemple en cours pour I'image “perroquets”, les résultats avec la satura-
tion comme clef binaire ou comme fonction barycentre sont différents. Dans les figures 5.12
et 5.13 nous avons inclus les résultats de la segmentation avec ces méthodes pour les images
couleur “baboon” et “coquelicots”. En général, on constate des partitions plus réussies avec
la deuxiéme approche, d’ailleurs plus simple & mettre en ceuvre car on ne doit pas fixer de
seuil.

Evidemment, on peut substituer dans les algorithmes précédents la connexion par sauts

. . FZ
a;g C par la connexion par zones quasi-plates a? .
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Fi1G. 5.12 — Résultats de la segmentation de I'image couleur “baboon” par fusion ordonnée
de partitions : Idem. figure 5.11.
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FiG. 5.13 — Résultats de la segmentation de 1'image couleur “coquelicots” par fusion ordonnée
de partitions : Idem. figure 5.11.



130 Segmentation morphologique d’images couleur

5.4.4 Comparaison des algorithmes de segmentation selon la représentation
couleur polaire

Nous avons présenté 'application de différents critéres connectifs pour la segmentation
morphologique d’images couleur. Notre but principal a été de proposer des algorithmes ef-
ficaces pour obtenir des hiérarchies de segmentation de bonne qualité, avec une complexité
en termes de calcul relativement simple pour leur mise en ceuvre dans des applications qui
doivent étre rapides.

Nous avons proposé un cadre algorithmique qui manipule d’une maniére séparée les infor-
mations de luminance [ et de teinte h, soit pour obtenir un gradient de luminance et un autre
de teinte, soit pour obtenir directement une partition de luminance et une autre partition de
teinte. Ensuite, la saturation permet d’une part, la définition d’un gradient couleur global qui
peut étre appliqué dans tous les algorithmes fondés sur la LPE pour obtenir la segmentation
couleur. D’autre part, la saturation comporte la construction d’une partition globale pondérée,
laquelle, grace a ’emploi de la LPE, peut fournir de nouveau la segmentation couleur.

Dans le chapitre 3 nous avons discuté quelques représentations couleur alternatives de type
teinte, luminance et saturation : systéme HLS classique, systéme HLS amélioré avec la norme
max —min pour la saturation, systéme en norme Lo et systéme en norme L;. Nous avons
montré que le choix le plus important, ¢’est-a-dire la définition de la saturation, conditionne
un résultat plus au moins correct d’un certain algorithme de traitement.

Dans cette ligne, il semble intéressent de se demander quelle est 'influence du choix de
Pespace couleur (i.e. choix de la saturation) dans les deux méthodes de segmentation mor-
phologique couleur que nous venons de présenter. Pour répondre 4 cette question, nous avons
appliqué la méme méthode de segmentation par LPE & quatre images couleur, en utilisant le
méme algorithme (pyramide non-paramétrique avec le gradient V°f) et en comparant selon
I’espace utilisé. Notamment, nous avons travaillé avec HLS classique, la norme max — min et
la norme L;. Voir les résultats du niveau 4 de la pyramide dans les figures 5.14 4 5.17. On
constate qu’en régle générale, la norme L; donne les meilleures segmentations (il faut rappeler
que la définition de la saturation en norme L; est plus fine que la simple max —min).

Lorsqu’on a réalisé ce type de comparaison des segmentations en utilisant 'algorithme de
fusion ordonnée de partitions, la conclusion est similaire : la saturation en norme Lq fournit
des segmentations plus satisfaisantes, surtout en comparant avec la saturation de l'espace
HLS classique, voir figures 5.18 et 5.19.
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() (d)

Fi1G. 5.14 — Comparaison des segmentations par LPE pour I'image couleur “burano” selon
Pespace couleur utilisé : (a) image initiale, (b) HLS classique, (¢) norme max — min et (d)
norme L. Le gradient utilisé est V°f et les contours correspondent au niveau 4 de la pyramide

non-paramétrique.
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Fi1Gg. 5.15 — Comparaison des segmentations par LPE pour l'image couleur “news” selon
I’espace couleur utilisé : Idem. figure 5.14.
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Fi1G. 5.16 — Comparaison des segmentations par LPE pour I'image couleur “bianca” selon
I’espace couleur utilisé : Idem. figure 5.14.

Fi1G. 5.17 — Comparaison des segmentations par LPE pour I'image couleur “carmenl” selon
I’espace couleur utilisé : Idem. figure 5.14.
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FiG. 5.18 — Comparaison des segmentations par fusion ordonnée de partitions pour I'image
couleur “perroquets” selon 'espace couleur utilisé : (a) image initiale, (b) HLS classique et (c)
norme L. Le mémes parametres ont été utilisés pour la connexion par sauts et la fusion de
régions des composantes frr, fr, et fg; la mosaique de la saturation a été seuillée de maniére
optimale.
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Fi1G. 5.19 — Comparaison des segmentations par fusion ordonnée de partitions pour I'image
couleur “burano” selon l’espace couleur utilisé : Idem. figure 5.18.
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5.5 Simplification morphologique d’images couleur

Tout au long de notre discussion, nous avons insisté sur I'intérét des filtres connexes pour la
simplification des images, en préservant les structures majeures et leur qualité visuelle. Filtrer
une image 3 niveaux de gris comporte donc un but clair, le lissage des structures. Or, comine
nous ’avons montré lors de I’étude des nivellements couleur, le filtrage morphologique vectoriel
laisse de multiples questions ouvertes car cette fois-ci, le but est moins évident. Principalement
du fait que la notion de “structure couleur” n’est pas triviale. Ainsi, 'introduction de nouvelles
couleurs dans I'image filtrée peut étre critique pour certaines des applications, mais elle peut
aussi ne pas étre importante pour d’autres. Par ailleurs, il y a une multitude de choix & faire
pour la définition d’un opérateur connexe couleur.

11 est évident que la mise en ceuvre d’un filtre morphologique couleur doit étre le reflet d'un
compromis optimal entre performance et qualité visuelle, surtout lorsqu’on vise & simplifier
I'image en vue du codage par exemple.

Nous sommes aussi arrivés & quelques conclusions sur les treillis couleurs les plus adaptés
pour la simplification d’images couleur. Un ordre vectoriel qui commence par la luminance
fournit les meilleurs résultats visuels. Un ordre vectoriel avec la teinte comme premiére com-
posante produit un élargissement plus important des zones plates ; pourtant, I'inconvénient de
devoir fixer une origine pour la teinte peut conduire & des effets visuels non acceptables (cette
origine n’a de sens que lorsqu’elle est associée & une zone de I'image homogéne en teinte).
Quoiqu’il en soit, on constate que la couleur d’une certaine zone propagée sans controle 3 une
autre, lorsque cette deuxieme est simplifiée, n’est pas toujours valide.

Faisons le lien entre segmentation et filtrage. Dans le paradigme classique de la segmen-
tation morphologique, on conseille d’appliquer un opérateur connexe pour filtrer 'image (la
simplifier) pour ensuite, griace & un critére connectif, la segmenter. Le résultat est donc une
partition de 'image en classes dont le contenu est homogene. L’image mosaique associée 3
la partition constitue une simplification ou ébauche qui pour certaines applications peut étre
utilisable.

La représentation des images et séquences de video basée en régions est trés utilisée pour
le codage (Salembier et al. [230]) et 'indexation (Salembier et Marqués [231]) en applications
multimédia.

S’il s’agit d’une image couleur, on part de ’hypothése que chaque classe de la partition,
et selon sa saturation, devra étre principalement achromatique (noire, blanche ou grisétre)
ou chromatique, et dans ce deuxiéme cas, il y aura une couleur dominante dans la classe.

Dans ce scénario, on peut considérer que la partition est le point de départ pour une
étape de filtrage de l'image couleur région par région. En d’autres termes, on va extraire
chaque région et on va la filtrer séparément. Evidemment, le filtre le plus adapté & notre but
est un nivellement. On pourrait donc parler de nivellement régional couleur. Regardons
Iexemple de la figure 5.20.

Nous introduisons deux algorithmes qui explorent cette nouvelle approche.

Le premieére est une technique vectorielle, c’est-a-dire qu’il n’y pas de fausses couleurs. La
partition nous permet de construire une mosaique de la saturation, avec la valeur moyenne de
la saturation dans chaque région. Apres avoir étudié ’histogramme de cette image mosaique
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et avoir défini un seuil de séparation chromatique/achromatique, nous pouvons définir chaque
région comme chromatique ou comme achromatique. Pour les régions achromatiques, nous
appliquons un nivellement couleur sur un ordre de type Qumq = (L|o = S — Hp,); et pour
les régions chromatiques 'ordre appliqué est Qyeinte = (H ,’:0 — S — L). L'origine de la teinte
est obtenue comme la couleur dominante de la région. Le marqueur qu’on utilise pour les
nivellements est une médiane vectorielle de la région.

Les premiers tests avec cette technique ont été tres positifs mais ils nous ont fait constater
deux faits. D’une part la complexité et le temps de traitement nécessaire font que pour
beaucoup d’applications, 'implémentation est prohibitive. Et d’autre part, étant donné qu’on
travaille & 1’échelle de la région, celle-ci homogene, il est possible que 'apparition de fausses
couleurs, lorsqu’on travaille dans une démarche scalaire, ne soit pas perceptible.

En effet, nous avons programmé une deuxiéme technique, cette fois-ci scalaire et les
résultats ont été aussi trés positifs. L’idée est de prendre chaque région et de faire trois
nivellements dans les composantes RVB, en utilisant comme marqueur la valeur moyenne de
la région.

Nous donnons les détails des algorithimes et ensuite nous tirons quelques conclusions.

5.5.1 Algorithme pour une approche vectorielle

1. Obtenir une partition de I'image couleur, D,(f) = {R;}I-;.

2. Construire la mosaique de la saturation, mgs(fs, Dy )-

3. Trouver le seuil optimal de la saturation, ug pour la séparation chromatique/achromatique.
4. Traiter chacune des n régions de la partition. Pour la région R;(f),

a) Calculer la taille de la région, ag,, la valeur de saturation, sg,, la teinte dominante,
Calculer la taille de la régi R;» 1a valeur de saturati R;, 1a teinte dominant
h‘}gm, et la médiane vectorielle, medgp,.

(c) Sinon =
i. Sisg, <wug = RZ(’E) = Ay, (Ri(f), medpg,).

ii. Sinon = Ri(f) = Aﬂteinte (Ri(f), medRi).

5. Construire 'image couleur de sortie f & partir de ses régions.

5.5.2 Algorithme pour une approche scalaire

1. Obtenir une partition de 'image couleur, D, (f) = {R;}7 ;.
2. Traiter chacune des n régions de la partition. Pour la région R;(f) = (R;(fr), Ri(fv), Ri(fB)),
(a) Calculer la taille de la région, ag,, et la moyenne des composantes R, V et B, ,ugi,
M BR;-
(b) Siar, < amin = Ri(f) = (uf , 1}, uB).
(c) Sinon =
i Ri(fr) = MRi(fr), uR) , Ri(fv) = MBi(fv), u},), Ri(fB) = M Ri(fB), 15.).
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Fi1c. 5.20 — Comparaison de la simplification morphologique couleur dans l'image “per-
roquets” : (a) image initiale, (b) partition de l'image (niveau 2 d’une pyramide non-
paramétrique), (c) simplification avec 1’algorithme vectoriel, (d) simplification avec 1’algo-
rithme scalaire. Dans la deuxiéme ligne, zones plates associées & chaque image : 49826, 549,
21206 et 23386 respectivement.

ii. Ri(f) = (Ri(fr), Ri(fv), Ri(fB))-

3. Construire 'image couleur de sortie f & partir de ses régions.

5.5.3 Exemples et conclusion

Em plus de I'exemple de “perroquets”, nous donnons dans la figure 5.21 une autre compa-
raison pour I'image “guitare” des algorithmes vectoriel et scalaire. Nous proposons d’utiliser

comme critére connectif pour obtenir la partition un certain niveau de la cascades de LPE’s,
w
A

On peut observer que les résultats de 1'algorithme vectoriel sont plus intéressants, en

1.e.0 =0

obtenant par exemple moins de zones plates couleur et des effets visuels assez satisfaisants.
Quoi qu’il soit, 'approche composante par composante est aussi valide.

Dans la figure 5.22 on montre les résultats de la simplification morphologique couleur par
nivellement régional, version scalaire, pour quatre autres images, en comparant les résultats
sur deux partitions différentes (deux niveau de la pyramide non-paramétrique). L’inconvénient
principale est 'effet de bords qu’on peut obtenir lorsque les classes de la partition sont
trés grandes (plus probable qu’elles soient inhomogeénes). Toutefois, la performance est as-
sez bonne.

5.6 Conclusions du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques algorithmes morphologiques de segmen-
tation pour les images couleur. Le but principal a été de développer des opérateurs couleur,
extension des opérateurs scalaires, qui soient adaptés aux caractéristiques avantageuses des
espaces couleur type “teinte, luminance et saturation”.
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Fi1G. 5.21 — Comparaison de la simplification morphologique couleur dans 'image “guitare” :
(a) image initiale, (b) partition de 'image (niveau 2 d’une pyramide non-paramétrique), (c)
simplification avec 1’algorithme vectoriel, (d) simplification avec I’algorithme scalaire. Dans
la deuxiéme ligne, zones plates associées a chaque image : 39626, 338, 14735 et 15629 respec-
tivement.

Em définitive, le fait d’avoir a notre disposition I'information chromatique et 1'information
achromatique d’une maniére indépendante, ainsi qu'une information comme la saturation qui
joue le role de poids de contréle entre les deux, nous a permis de proposer quelques fagons
différentes de segmenter conjointement les structures chromatiques et achromatiques d’une
image couleur. Un grand nombre d’exemples ont montré 'intérét de cette approche.

D’un point de vue plus général en morphologie mathématique, nous avons pu constater,
a partir de la notion de connexion, les liens étroits entre filtrage connexe et segmentation par
critéres connectifs. En effet, dans la plupart des cas, si on associait & 'image de départ une
partition dite la plus fine (composée des singletons ou des sup-générateurs), le résultat d’un
filtre connexe ou d’un critére connectif de segmentation serait une nouvelle partition plus
simple, ol les classes sont maximales par rapport au critére utilisé.
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Fi1G. 5.22 — Résultats de la simplification morphologique scalaire dans les images “tableau”,
“carmen”, “lenna” et “lymphocyte” : (a) images initiales, (b) nivellements régionaux sur la
partition du niveau 2 d’une pyramide non-paramétrique, (c) nivellements régionaux sur la
partition du niveau 3 d’une pyramide non-paramétrique.



Chapitre 6

Extraction de caractéristiques

6.1 Introduction

Si nous revenons au schéma classique de traitement d’une image décrit dans le chapitre 1,
une fois que les objets d’une image ont été segmentés, il est possible d’aborder ’extraction de
caractéristiques. Nous allons entendre par extraction de caractéristiques tout algorithme qui
vise & obtenir des parametres quantitatifs des objets sémantiques contenus dans I'image.

Si I'image est trés simple, ’extraction de caractéristiques peut se faire sans avoir besoin
de la filtrer et/ou la segmenter, par exemple, si 'image ne contient que ’échantillon d’une
texture. Méme si I'image est relativerment complexe, on peut aussi extraire des caractéristiques
trés utiles sans segmentation ; ceci est le cas pour 1’étude sur l'identification des leucocytes
que nous présentons dans ce chapitre. Cependant, on doit pouvoir réduire autant que possible
Pentropie de l'information d’entrée 4 1’algorithme de description (par exemple, pour le cas des
leucocytes, 'image d’entrée provient en fait d’'un algorithme de localisation et de segmentation
de 'image hématologique qui nous assure qu’il n’y a qu’un seul leucocyte dans 'image).

Comme nous en avons aussi traité dans le chapitre 1, 'extraction de caractéristiques est la
donne fondamentale pour la reconnaissance automatique et pour I'indexation par le contenu
en imagerie numérique. D'une maniere générale, il y a deux manieres d’aborder le probleme :

— 80it on extrait un grand nombre de caractéristiques génériques et ensuite on utilise
des algorithmes de classification/appariement trés sophistiqués pour bien identifier les
objets ;

— so0it on extrait des caractéristiques spécifiquement adaptées a la nature des objets étudiés
de maniére & ce qu’ensuite les méthodes de classification/appariement puissent étre plus
simples et robustes.

Dans cette thése nous nous sommes concentrés sur le deuxiéme type d’approche, c’est-a-
dire que nous proposons de bien étudier la nature des objets avec différents tests pour aboutir
a la définition des bonnes caractéristiques du point de vue de leur capacité de discrimination.

Plus précisément, nous étudions des algorithmes d’extraction de caractéristiques de forme,
de texture et de couleur. Pour la texture et la forme nous travaillons sur une notion trés puis-

139
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sante de la morphologie mathématique : les granulométries. Celles-ci fournissent des descrip-
teurs vectoriels sur la distribution de probabilité des structures selon la variation d’un certain
parametre morphologique. Ensuite pour décrire la couleur nous utilisons aussi des distribu-
tions de probabilité (i.e. histogrammes). Quelques études tirées de la microscopie biomédicale
vont nous aider 3 illustrer la maniére de mettre en pratique ce type d’approche. D’autre part,
une partie des applications décrites dans ce chapitre sont & la base des algorithmes présentés
dans le chapitre suivant sur 'hématologie cellulaire.

6.1.1 Propriétés requises pour un descripteur quantitatif

La forme de l'objet est une image binaire représentant la surface de la région de 1'objet.
Une multitude de méthodes ont été proposées pour caractériser la forme : descripteur de Fou-
rier [205], moments de Legendre et Zernike [308], transformé de Hough [128], ondelettes [138].

Le concept de texture est intuitivement évident (le sable de la plage, 'écorce d’un arbre,
la laine d’un pull-over, etc...) mais n’a pas de définition précise et générale. Qualitativement,
on peut décrire la texture comme fine, rugueuse, granuleuse, lisse, etc., cependant, ce type
de description est imprécis et non quantitatif. Classiquement, la notion de texture est en
rapport avec quelque chose qui se compose d’éléments mutuellement relatifs (des primitifs de
texture ou des éléments de texture). La texture peut étre décrite par sa tonalité (basée sur
des propriétés d’intensité des pixels) et/ou par sa structure (fondée sur des rapports spatiaux
entre les primitives).

Beaucoup de méthodes, de modeles et de parameétres ont été proposés dans la littérature
pour décrire, analyser et classifier des textures, voir les états de l'art trées détaillés sui-
vants [117][216][221].

La notion de couleur est aussi trés intuitive, mais 3 la différence de la texture, elle admet
une représentation trés compacte grace aux histogrammes. Evidemment, lorsqu’on définit un
descripteur pour la couleur, le premier choix & faire est celui de I’espace de représentation de
la couleur. La description et 'indexation de la couleur ont été les sujets d’'un grand nombre
de travaux [266][265][108][127][257][40].

Les propriétés requises pour un descripteur quantitatif de forme, de texture ou de couleur
sont :

— Invariance & certaines transformations : la représentation doit étre invariante 3 la trans-
lation et & la rotation. La description de la forme et de la couleur doit étre aussi in-
variante au changement d’échelle (par contre, la texture est une notion qui dépend
fortement de 1’échelle).

— Robustesse face au “bruit” : la représentation doit étre robuste aux petites variations
spatiales et/ou d’intensité.

— Efficacité de 'algorithme d’extraction : Les vecteurs de caractéristiques devraient étre
calculés efficacement.

— Efficacité de l'algorithme de classification/appariement : L’appariement (distance métri-
que) ou la classification (complexité de classificateur) doit exiger un coiit informatique
raisonnable par rapport a Papplication.
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6.1.2 ISO MPEG-7 Standard et descripteurs de caractéristiques

Le standard MPEG-7, aussi connu comme Interface pour la Description du Contenu Mul-
timédia, est une norme ISO; résultat d’un projet international intégré par les principaux ac-
teurs du monde multimédia. MPEG-7 fournit des outils de description/structuration/indexa-
tion des caractéristiques des données audiovisuelles [162].

Dans cette thése nous n’avons pas travaillé sur la description de caractéristiques ou 1’in-
dexation du contenu dans le cadre de cette norme. Sans doute, utiliser une technologie stan-
dardisée comme celle-ci a beaucoup d’avantages.

Nous trouvons cependant que la norme est relativement complexe et que pour des appli-
cations trés spécifiques et simples, elle est lourde 4 mettre en ceuvre. D’autre part, MPEG-7
définit jusqu’aux descripteurs et leurs algorithmes de calcul. Des études expérimentales ont
justifié le choix des “meilleures” techniques. Cette approche est trop rigide et parfois discu-
table. Par exemple, I'un des descripteurs de la couleur est le “Scalable Color”, qui est fondé
sur le codage par la transformation 1-D de Haar des trois histogrammes de I’espace couleur
HSV [66]. Nous invitons le lecteur & relire dans le chapitre 3 les failles importantes de cet
espace couleur.

6.1.3 Organisation du chapitre

La structure de ce chapitre est la suivante : nous commencons notre exposé avec un résumé
des notions de base sur la reconnaissance et I'appariement statistique d’images & partir de
descripteurs quantitatifs. Ceci va nous permettre d’aborder la suite de ce chapitre.

Nous allons rappeler le concept de granulométrie ainsi que les fondements de I’analyse
spectrale morphologique. Nous proposons alors une premiére application des granulométries
a I'étude de la forme du cytoplasme des lymphocytes. La deuxiéme application des granu-
lométries reste dans le méme domaine de la cytologie hématologique, cette fois-ci I'étude
concerne la classification de la texture du noyau des lymphocytes. Nous traitons ensuite
I’analyse de I'organisation spatiale d’une population cellulaire en agrégats & ’aide d’une gra-
nulométrie par fermetures, considérée comme une connexion seconde. Le but pratique est
I’étude de I'agrégation des cellules endothéliales cultivées in vitro. Enfin, cette premiére par-
tie sur les granulométries se conclut avec 1'usage des ouvertures par reconstruction dans les
granulométries, pour la description de structures morphologiquement périodiques. Nous intro-
duisons la notion de spectre d’extinction et illustrons son application aux images des biopuces.

Nous abordons alors la description de la couleur & ’aide des histogrammes. Nous présentons
les différentes alternatives pour construire les histogrammes. Puis, nous montrons comparati-
vement la performance de différents histogrammes et distances, dans le cadre d’une nouvelle
application & I'hématologie cellulaire : la classification des leucocytes. Pour ce cas précis, nous
montrons que l'emploi de la couleur est insuffisant pour ’objectif recherché et donc nous
proposons de combiner l'information de la couleur avec la forme-texture des structures, de
nouveau grice aux granulométries. Etant donné qu’il s’agit d’images couleur, nous comparons
aussi quelques alternatives de calcul de granulométries sur les images couleur.

Finalement, la derniére étude du chapitre porte sur I’analyse et la description d’objets
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binaires, dont la structure arborescente ou ramifiée est difficile & quantifier par les moyens
classiques. Tel est le cas pour les réseaux de cellules endothéliales cultivées in vitro. La méthode
appliquée est basée sur le front d’onde morphologique qui permet de construire un graphe
pour étudier I’évolution du nombre de composantes connexes ainsi que les maxima régionaux
de la fonction distance géodésique.

Procédons & présent & I'exposition détaillée de ces notions et études.

6.2 Notions de base sur la reconnaissance statistique de formes

Dans cette section nous donnons un résumé des notions de base sur la reconnaissance et
Iappariement statistique d’images & partir d’un vecteur de caractéristiques quantitatives.

6.2.1 Attributs d’une image

Afin de classifier des images selon la forme de leurs objets, la texture ou la couleur,
nous devons pouvoir comparer efficacement deux images pour déterminer leur ressemblance
par rapport & la forme, la texture ou la couleur. Soit f une certaine image, et soit x un
vecteur de caractéristiques n-dimensionnel qui définit les attributs de f. Soit = le fonc-
tionnel qui représente la transformation de ’espace d’image sur I’espace n-dimensionnel des
caractéristiques = : f — x = (x1,%2,---,Zp) OU 1 est le nombre de caractéristiques em-
ployées pour représenter I'image (& son tour, chaque caractéristique peut avoir des dimen-
sions différentes). E est donc appelé processus d’extraction de caractéristigues. Un apparie-
ment efficace entre deux images dépend de la nature (i.e. structure et représentation) des
caractéristiques (valeur scalaire, graphe, histogramme, pdf, etc...) et de leur capacité discri-
minatoire.

6.2.2 Décision de Bayes

Dans la reconnaissance statistiques de formes (SPR), une forme (notion générale qui fait
référence & une entité sémantique) est représentée par l'ensemble des n caractéristiques ou
attributs, vus comme un vecteur de caractéristiques de dimension n. Le processus décisionnel
dans la SPR peut étre résumé comme suit : une forme donnée est assignée 4 une des ¢ catégories
w1,ws, - -+, w, en se basant sur le vecteur des n caractéristiques x = (z1,z2, -, zn) [80] [236].

Le vecteur de la forme x appartenant & la classe w; peut étre considéré comme une ob-
servation aléatoire de la fonction de probabilité de classe conditionnelle p(x|w;). La régle
de décision optimale de Bayes pour minimiser le risque peut &tre énoncée comme suit :
la forme d’entrée x doit étre assignée a la classe w; pour laquelle le risque conditionnel
R(wi|x) = 377 L(wi, w;) P(w;|x) est minimum, ot L(w;, w;) est la perte encourue en décidant
la classe w; quand la classe vraie est w; et P(w;|x) est la probabilité a posteriori.

Dans le cas de la fonction de perte de type 0/1, le risque conditionnel devient la probabilité
conditionnelle de la classification erronée :

0, i=3
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Pour ce choix de fonction de perte, la régle de décision de Bayes peut étre simplifiée comine
suit (également appelée la régle de maximum a posteriori, MAP ) : assigner la forme x d’entrée
a la classe w; si

P(w;|x) > P(w;|x) pour tout j #i.

Les densités de probabilité de classe conditionnelle ne sont pas habituellement connues dans
la pratique et doivent étre calculées par apprentissage a partir des formes disponibles.

6.2.3 Appariement de modeéles ou “template matching”

Le “template matching” est une approche naturelle pour la classification de formes :
assigner la forme au modele le plus semblable. L’appariement de modéles peut étre exprimé
mathématiquement de maniére trés simple. Soit x le vecteur de caractéristiques pour la forme
inconnue d’entrée, et soient my, mo, -, m, les formes modeéles pour les ¢ classes. Alors, ’erreur
dans l'appariement de x avec my, est donnée par

”X - mk”a

ot ||.|| est appelée la norme du vecteur différence. Un classificateur d’erreur minimale calcule
||x — mg|| pour & = 1 jusqu’a ¢ et choisit la classe pour laquelle cette erreur est minimale. Il
faut voir que ||x —my|| est également la distance de x & my : on peut 'appeler un classificateur
de distance minimale [133].

Dans la plupart des algorithmes de recherche sur le contenu par appariement, une mesure
de distance entre les attributs des images est utilisée pour ordonner les images de la base
de données dans l'ordre croissant selon leurs distances & 1'image requéte, on suppose que
ceci correspond & un ordre décroissant en similitude. Le systéme rend les images qui sont les
plus similaires 4 I'image-requéte. En se fondant sur le paradigme de la SPR, I'opération de
récupération peut étre interprétée comme une approche de classification de formes en deux
classes. De cette maniére, nous définissons deux classes, la classe pertinente w4 et la classe
non pertinente wp, afin de classifier les paires d’images comme similaires ou différentes. Soit
d la distance entre 'image-requéte et I'image indexée tirée de la base de données, I'image est
assignée A la classe de pertinence si P(wa|d) > P(wg|d) [16].

Nous pouvons dire en résumé que dans les applications comportant la classification d’ima-
ges, le systéme assigne chaque image 3 la classe la plus proche. Dans des applications d’in-
dexation et d’appariement d’images, le systéme recherche les images les plus semblables 3
celle de requéte. Les mémes descripteurs de caractéristiques et les mémes distances s’utilisent
pour classifier ou apparier.

Classificateur par distance Euclidienne minimale

Il y a beaucoup de maniéres de définir la norme ||x — mg]|, et celles-ci correspondent
aux différentes maniéres d’obtenir la distance (i.e. métrique différente). L’une des plus com-
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munément utilisée est la distance euclidienne :

dp(x, m;) =[x —my |z = \/(fl —mip)? + (T2 — map)® + - + (Tn — Mnk)?

Si un classificateur par distance euclidienne est satisfaisant, il n’y a aucune raison d’utiliser
une distance plus compliquée. Or, il se produit fréquemment qu’un tel classificateur fasse trop
d’erreurs. 1l y a plusieurs raisons possibles & ceci : les caractéristiques sont insatisfaisantes
pour distinguer les différentes classes, les caractéristiques sont fortement corrélées, la frontiére
de décision entre les classes devrait étre courbée, il y a peut-étre des sous-classes distinctes
dans les données, 'espace de caractéristiques est trop complexe, etc.

Classificateur par distance métrique de Mahalanobis

Certaines des limitations des classificateurs par distance euclidienne minimale peuvent étre
surmontées en utilisant une métrique de Mahalanobis. La distance de Mahalanobis est un cas
spécial de distance métrique de forme quadratique dans laquelle la matrice de transformation
est donnée par la matrice de covariance, obtenue 4 partir d’'un ensemble d’apprentissage des
vecteurs de caractéristiques.

La distance de Mahalanobis peut étre utilisée dans un classificateur de distance minimale
comime suit. Soient my, mo,---, m, les moyennes des ¢ classes, et soient C;,Co,---,C, les
matrices de covariance correspondantes.

La distance de Mahalanobis associée 4 ||x — my/|| est donnée par
dM(X, mk) = ”X — mk||M = (X — mk)TCI;I(X — mk)

On rappelle que x est le vecteur de la forme d’entrée et my est le vecteur du modele ou
vecteur moyen d’un ensemble d’apprentissage de vecteurs de la classe k. Tous les deux sont
des vecteurs de dimension n et la matrice de covariance Cj, est une matrice de dimension
n X n. De nouveau, un vecteur de caractéristiques x est classifié en mesurant la distance de
Mahalanobis de x & chacun des my, et en assignant x 4 la classe pour laquelle la distance de
Mahalanobis est minimale.

L’utilisation de la métrique de Mahalanobis permet de surmonter plusieurs des limitations
de la métrique euclidienne. Elle prend automatiquement en compte la normalisation en échelle
des différents axes, elle corrige la corrélation entre les différentes caractéristiques et elle peut
fournir des frontiéres de décision linéaires ou incurvées. Cependant, il y a un prix & payer pour
ces avantages : la difficulté pour déterminer les matrices de covariance. Dans le cas spécial ol
les m;, sont statistiquement indépendantes pour toutes les classes, mais ont des variances a,%
inégales, la matrice Cy est une matrice diagonale. Dans ce cas-13, la distance de Mahalanobis
se réduit & I'expression suivante :
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6.2.4 Distances métriques pour les histogrammes

Nous allons voir dans ce chapitre que les histogrammes de couleur ou de morphologie des
structures sont des vecteurs de caractéristiques trés intéressants en tant qu’index pour les
images.

Des distances métriques sont utilisées dans 1’espace des histogrammes comme moyen pour
mesurer la similitude entre deux images. Formellement, 1’espace des histogrammes H" est
considéré comme un espace métrique s’il est possible de trouver pour chaque paire d’histo-
grammes hy et hy (hy, hg € H™) la valeur d(hy, hy), appelée distance métrique entre les deux
points; laquelle doit satisfaire les propriétés suivantes : (1) non négativité, d(hy, hg) > 0),
(2) identité, d(hs, hy) = 0 < hf = hg, (3) commutativité, d(hs, hy) = d(hy, hy), (4) inégalité
triangulaire, d(hys, hy) < d(hg, hy) + d(hg, hg)

La similitude (ou dissimilitude en termes de distance) est calculée entre un histogramme
d’entrée hg € H" et un histogramme de référence hy € H". Plusieurs distances d : H" x H" —
[0, 00), qui satisfont les propriétés métriques ont été proposées dans la littérature (voir 'étude
comparative [257]) afin de mesurer la dissimilitude entre les histogrammes.

Les distances métriques que nous allons utiliser sont les suivantes :

— Intersection normalisée d’histogrammes, dn. L’intersection normalisée d’histogrammes
est équivalente & 1'utilisation de la somme des différences absolues ou métrique “city-
block”. La distance normalisée d’intersection d’histogrammes est donc définie comime
suit :

) min(lg(i), hi@)
min(}2754 ho(i), Y5 (i)

I1 faut remarquer que dn est robuste & 'occlusion substantielle des objets [266][96].

dn(hg,hr) =1

(6.1)

— Distance euclidienne d’histogrammes, dg. La distance euclidienne d’histogrammes clas-
sique est définie comme :

n—1

di(hg, hr) = | Y _(ho(i) — hi(i))2. (6.2)

1=0

— Distance d’histogrammes par métrique x?, d,». La distance métrique entre histogrammes
fondée sur le statistique x2 est donnée par I’expression suivante [40] :

. 2
d.2(hg, hr) Z +h1 3))) (6.3)

— Distance Mahalanobis d’histogrammes, djps. Celle-ci correspond justement 3 la définition
de distance de Mahalanobis que nous avons présentée précédemment [87] :

dr(hg, hie) = (hg — hpx)TCr H(hg — hys)- (6.4)

Comme nous l'avons signalé, Ay est un histogramme moyen pour la classe £ d'un
ensemble utilisé pour 'apprentissage et Cj est la matrice de covariance de ce méme
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ensemble. On travaille typiquement avec la forme réduite de la distance Mahalanobis :

n—1 . .
dyr(hg, k) = Z (hq(é) 2— hre (Z))Q. (6.5)

Nous verrons dans ce chapitre que ces distances sont tout a fait valables pour des histo-
grammes unidimensionnels ou bidimensionnels.

6.2.5 Validation et performance d’un classificateur

Une des questions principales au sujet de tout classificateur est de connaitre sa perfor-
mance, c’est-a-dire le taux d’erreur (ou inversement le taux de précision). La maniére la plus
simple est de définir la performance en tant que pourcentage de classification correcte (CCR) :

N,
COR(%) = 5 x 100

ol N est le nombre d’images a classifier et N, le nombre d’images correctement classifiées.

Il y a d’autres paramétres d’efficience plus précis comme la sensibilité et la spécificité,
que nous allons utiliser dans le chapitre 7. Pour 'indexation et la requéte par ’exemple,
d’autres parameétres spécifiques ont été utilisés par exemple dans le cadre des expériences de
MPEG-7 [162].

Pour estimer le taux d’erreur, il faut commencer par voir & quel point le classificateur
fonctionne bien avec les exemples employés dans 1’étape d’apprentissage. C’est une bonne
condition nécessaire - si le classificateur ne peut pas classifier correctement les exemples
utilisés pour le définir, il est certainement sans valeur -. Cependant, c’est une mesure trés
faible de sa capacité de généralisation. Un procédé simple de validation passe par diviser
les données disponibles en deux sous-ensembles disjoints : un sous-ensemble pour définir le
classificateur et un sous-ensemble pour I'évaluer. Ceci s’appelle la méthode de “holdout”.
L’approche peut fonctionner raisonnablement bien, mais elle a souvent comme conséquence
I’exécution sub-optimale parce que si 'on garde beaucoup d’exemples pour avoir des test
significatifs, il n’y aura pas assez d’exemples pour la définition du classificateur (ce point
est crucial dans beaucoup d’applications médicales, ou il est souvent difficile de trouver un
groupe représentatif de patients souffrant par exemple d’'une méme tumeur). Evidemment,
plus d’échantillons sont disponibles pour I’apprentissage, meilleure sera la performance pour
le classificateur; or il est possible aussi de sur-entrainer le classificateur [80].

6.3 Granulométrie et analyse spectrale morphologique

6.3.1 Définitions de base

En 1967, en utilisant un parallelisme avec le tamisage de grains de gravier, Matheron [167]
présente la notion de granulométrie, ou distribution de taille, appliquée & des images binaires
(espace des ensembles continus) et en se basant sur des familles paramétriques d’ensembles
convexes compacts. L’extension aux fonctions & niveaux de gris est faite par Serra [238]. Une
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granulométrie est I'étude de la distribution de taille des objets d’une image. Formellement,
une granulométrie peut étre définie comme une famille d’ouvertures I' = (ya)x>0 telle que :

1. v est la transformation identité; i.e., yo(f) = f

2. 7y, est croissante; i.e.,
f<g==7((f) <nlg),VA >0,

pour toute f et g.

3. 7y, est anti-extensive; i.e.,
fY)\(f) < fav>\ > Oa

pour toute f.

4. ~y, vérifie la loi d’absorption; i.e.,

VA >0,V 2 0,77 = Y YA = Ymax(Au)

11 faut remarquer que pour A = u la propriété d’idempotence est un cas particulier de
la loi d’absorption.

D’ailleurs, une granulométrie par fermetures (ou anti-granulométrie) peut étre définie
comme une famille de fermetures croissantes ® = (px)x>o-

Dans la pratique, les granulométries et les anti-granulométries les plus utiles sont celles
données par des ouvertures/fermetures morphologiques : v\(f) = foAB, A = 1,2,--- et
ox(f)=feAB, A=1,2,---, respectivement, ou B est un élément structurant fini.

Par définition, toutes les ouvertures satisfont les trois premiéres conditions de la définition
de granulométrie. Cependant, toutes les ouvertures avec des éléments structurants de taille
croissante ne satisfont pas la loi d’absorption. Les éléments structurants habituellement considé-
rés sont le disque (granulométries isotropiques) ou des segments de ligne droite (granulométries
linéaires). Les algorithmes traditionnels de mise en ceuvre des granulométries impliquent des
ouvertures (fermetures) de taille croissante, et donc sont relativement lents. Toutefois, des al-
gorithmes rapides spécifiques pour le calcul des granulométries (images binaires et & niveaux
de gris) ont été développés par Vincent [291] [292].

La classification de textures et 'extraction de caractéristiques avec des granulométries ont
beaucoup d’applications dans le secteur biomédical et la science des matériaux [277] [193] [21]
[18] [270] [22].

6.3.2 Courbes d’ouvertures et de fermetures

L’exécution de I’analyse granulométrique d’'une image f avec I' est équivalente & évaluer
chaque ouverture de taille A avec une mesure m(v,(f)). En général, la seule mesure morpho-
logique croissante est 1'intégrale de Lebesgue (i.e. l'aire ou le volume).

Pour le cas discret, dans lequel nous travaillons, une granulométrie est une famille d’ou-
vertures I' = (,)n>0 indexée par rapport & un parametre entier n. On dénote par m(f) la
mesure d’une image discréte f : m(f) est Paire (nombre de pixels) si f € P(E) ou le volume
(somme de valeurs des pixels) si f € F(E,T).
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Nous illustrons 'exemple de calcul de mesures granulométriques 4 ’aide de I'image d'un
noyau segmenté de lymphocyte 4 niveaux de gris, voir les figures 6.2 et 6.1.

Les éléments structurants sont des octogones (approche isotrope d’un cercle dans la grille
carrée) de taille croissante n+2, de n = 4 4 n = 40. Afin de pouvoir utiliser ces décompositions
radiales d’éléments structurants en forme de disque, créées avec des lignes de Bresenham, nous
devons vérifier que la famille d’ouvertures respecte toutes les propriétés (c’est juste pour cela
que la taille augmente avec n + 2), voir [262].

(i)

Fi1G. 6.1 — Anti-granulométrie 4 niveaux de gris avec des octogones de la chromatine d’un
lymphocyte : (a) image initiale f, (b-d) fermetures de taille croissante ¢, (f) : n =15, n =10
et n = 30, (e-g) résidus correspondants ¢p1m(f) — dn(f), (h) distribution de taille selon les
fermetures Go(n), (i) densité de taille selon les fermetures PS(—n).

Nous définissons la loi de distribution de taille G de la fonction f par rapport a I comme
la proportion de structures claires de I'image qui ont été éliminées par I'ouverture nB, i.e.

L mlnl) _ ml) = ma()
Giln)=1==05) mif) =20

Si nous nous concentrons maintenant sur les structures foncées de 'image, la fermeture ¢, (f)
remplace 'ouverture 7, (f) et nous obtenons la loi de distribution de taille de f par rapport

ad:
m(en(f)) — m(f)

1—-m(f)
mn(f) st une fonction monotone décroissante et semi-continue par la gauche. En conséquen-
ce, G1(n) est une fonction de distribution cumulative qui est liée aux mesures probabilistes
de la distribution de taille [238].

La courbe granulométrique, ou spectre de forme [164], de f par rapport & I'; PSt(f), est
définie par la transformation normalisée suivante :

m(m(f)) = m(Ynr1(f))
m(f)

Go(n) =

PSr(fin) = PS(f,n) = ;n>0.
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(a) (b) - (d) ()
(e) (f) B s
(i)

Fi1G. 6.2 — Granulométrie & niveaux de gris avec des octogones de la chromatine d’un lym-

(8)

phocyte : (a) image initiale f, (b-d) ouvertures de taille croissante v,(f) : » = 5, n = 10
et n = 30, (e-g) résidus correspondants v, (f) — Ynam(f) , (h) distribution de taille selon les
ouvertures G1(n), (i) densité de taille selon les ouvertures P.S(n).

Le spectre de forme PSp(f,n) fait correspondre & chaque taille n une certaine mesure des
structures lumineuses de 'image qui ont cette taille (perte de structures claires de I'image
entre deux ouvertures successives). Par dualité, le concept de spectre de forme s’étend & la
courbe anti-granulométrique de fermetures @, (f) :

PSo(f, —n) = PS(f, —n) = ™nlf)) = mlen-1(f))

an>05

m(f) -

qui est utilisée pour caractériser la taille des structures sombres de 1'image.

Le spectre de forme PSr(f,n) est la dérivée de la loi de distribution de taille Gy et
donc PSr(f,n) est une fonction de densité de probabilité (i.e. un histogramme) : un impulse
ou mode dans le spectre de forme 3 une échelle donnée indique la présence de beaucoup de
structures dans 'image associées & cette échelle. PSr(f,n) peut étre appelé également densité
de taille de f.

Dans les diagrammes 6.2 et 6.1 (h)-(i) sont montrés les courbes de distribution de taille et
les spectres de forme correspondants. La courbe granulométrique et la courbe anti-granulomé-
trique peuvent étre assemblées dans une courbe unique, figure 6.3(a), avec les fermetures dans
le coté gauche du diagramme (c6té de “tailles négatives”) et les ouvertures du coté droit
(“tailles positives”) :

{=n,0,n} = PS(f,n) = {PSs(f,—n),0,PSr(f,n)},n > 1

Quelques remarques

Les granulométries peuvent étre utilisées pour les images binaires (étude de la forme)
comme pour les images 3 niveaux de gris (étude des structures ou de la texture de la fonction),
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Pattern spectrum Pseudo-Pattem Spectrum
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(a) (b)

F1G. 6.3 — Exemples de courbes granulométriques pour I'exemple des figures 6.1 et 6.2 : (a)
spectre de forme (densité de tailles par fermetures et ouvertures), PS(n), (b) pseudo-spectre
de forme (par dilatations et érosions), PPS(n).

soit pour un objet isolé soit simultanément pour ’ensemble d’objets.

Un avantage important des granulométries est leur normalisation inhérente. Les courbes
sont normalisées au volume total de 'image, ainsi les variations dans certaines conditions (i.e.
anamorphoses) du procédé d’acquisition n’auraient pas d’influence sur les résultats granu-
lométriques.

Comine nous ’avons vu dans I’exemple précédent, les noyaux segmentés des lymphocytes
sont des régions de 'image définies par un contour irrégulier, et cette région est plagée sur
un fond noir (ceci n’est qu’un choix). La plupart des techniques classiques de classification
de texture doivent &tre appliquées sur une image carrée et dans le cas du spectre de Fourier,
étant donné qu’il est calculé en utilisant la FFT, la taille des images est typiquement une
puissance entiére de deux. Pour le cas d’une cellule, il faut donc commencer par échantillonner
la chromatine pour extraire des sous-images carrées, voir figure 6.4. Ensuite, et aprés avoir
calculé le descripteur de la texture pour chaque sous-image, il faut obtenir un descripteur
moyen.

e
R D Wi % 32
(a) (b)

Fi1Gg. 6.4 — Exemples d’échantillonnage de la région nucléaire en plusieurs fenétres carrées

partiellement superposées : (a) noyau de forme réguliére (cing sous-images) et (b) noyau de
forme irréguliére (trois sous-images).
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Avec les granulométries, nous pouvons quantifier directement la texture de la chromatine
sans tenir compte de la forme de la cellule. Or il y a aussi des effets de bords & considérer
dans les granulométries.

Typiquement, et quand la texture est mesurée dans une région rectangulaire de I'image
définie par le masque M, les effets de bords sont contrdlés en restreignant 'image 4 un masque
qui dépend de la taille n de ouverture/fermeture. En fait, le masque est une érosion de M
avec une taille 2n [69] [18] [255]. Dans le cas des images de I’exemple des lymphocytes, nous
avons évalué I'influence de l'effet de bords et sa correction dans la courbe des ouvertures et
des fermetures. Pour les ouvertures, la contribution de l'effet de bords est presque nulle, en
revanche pour les fermetures, la correction est plus intéressante surtout pour les noyaux de
forme tres irréguliére et de grande taille (nous rappelons que les fermetures de taille croissante
tendent vers 'enveloppe convexe), bien qu’elle soit également négligeable d’un point de vue
quantitatif pour la plupart des cas.

6.3.3 Courbes d’érosion et de dilatation

Nous pouvons considérer également 1’érosion morphologique e)g(f) = f © AB et la di-
latation morphologique dyg(f) = f & AB afin de définir d’autres courbes de taille. Soit
€ = (ea)r>0, VA > 0, une famille d’érosions et A = (6))x>0, VA > 0, une famille de dilatations.

Il est clair que les opérateurs {£) } >0 satisfont les trois premiéres conditions de la définition
de granulométrie mais ne vérifient pas la derniére condition (loi d’absorption), et de méme
pour les duaux §. Par conséquent, {€)}1>¢ n’est pas une granulométrie dans le sens strict de
la définition. Cependant, ces familles d’érosions/dilatations ont été également utilisées d’une
maniére satisfaisante pour la classification morphologique de la texture [18]. Nous dirons que
{ex}r>o est une pseudo-granulométrie fondée sur des érosions, {dx}r>o étant la pseudo-anti-
granulométrie associée par des dilatations [255].

Emn conséquence, dans le cas discret, nous définissons une courbe pseudo-granulométrique
ou pseudo-spectre de forme PPS(f,n) et une courbe pseudo-anti-granulométriqgue PPSA(f, —n),
obtenues en remplagant 'ouverture et la fermeture par ’érosion et la dilatation, respective-
ment. Nous avons donc les transformations suivantes :

PPS.(f.m) — PPS(m) — MERE) = menn (D) o

et
PPSA(f, _n) — PPS(f, _n) — m(dn(f)) - m(dn—l(f))’n > 0.

Ces courbes s’appellent aussi vitesse d’érosion et vitesse de dilatation. De méme, les
deux courbes pseudo-granulométriques peuvent étre assemblées dans une courbe unique, voir
Pexemple pour 'image du lymphocyte dans la figure 6.3(b), avec les dilatations du c6té négatif
et les érosion du coté positif du diagramme, i.e.



152 Extraction de caractéristiques

6.3.4 Moments

Le spectre de forme est une fonction de densité de probabilité, ainsi il est possible d’ap-
pliquer les définitions standard pour calculer ses moments.
Le premier moment yg, ou moyenne, est donné par

p=up =Y nPS(fn),

et le k-ieéme moment du spectre de forme, k > 2, est calculé selon I'équation :

uE =3 (0 - wFPS(f,m)

n

En particulier, on utilise souvent les quatre premiers moments : ;4 moyenne, variance u?,
skewness u® et kurtosis p?. La méthodologie des moments granulométriques a été développée
et utilisée d’une maniére satisfaisante pour la classification de texture [26].

6.3.5 Sommes partielles

Afin d’extraire d’autres caractéristiques pour la classification de texture, nous proposons
la définition d’un nouveau genre de parametres obtenus & partir de PS(f,n) et PPS(f,n) :
les sommes partielles du spectre.

Ces parametres sont la représentation de la fonction de densité de probabilité en quelques
valeurs. En utilisant cette réduction de données de spectre, les structures de l'image sont
classifiées en quelques intervalles.

La somme partielle du spectre de forme (i,5), i < j, est définie comme suit :

j
Vi) =3 " PS(f,n).
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6.4 Application des granulométries a I’étude de la forme du
cytoplasme des lymphocytes

6.4.1 La forme du cytoplasme

Contrairement a la notion de forme nucléaire, dans la plupart des études sur la morpho-
logie des lymphocytes, la forme du cytoplasme est négligée. Comme nous allons le montrer
dans le chapitre suivant, aprés avoir segmenté le lymphocyte on aura séparé le contour du
noyau et celui de la cellule qui correspond au profil du cytoplasme. Nous illustrons ici la
maniere d’utiliser les granulométries pour étudier la forme d’une particule. Dans une étude
similaire [150], divers parameétres obtenus & partir d’une granulométrie ont été utilisés afin de
mesurer la forme nucléaire.

Si nous nous concentrons sur les irrégularités du profil cytoplasmique, nous pouvons iden-
tifier trois classes principales (voir les exemples de la figure 6.5) :

1. Cytoplasme régulier : le profil du cytoplasme est trés régulier (plus ou moins circulaire

ou elliptique).

2. Cytoplasme irrégulier avec “blobs” : cette irrégularité large est caractérisée par de
grandes variations le long du profil du cytoplasme qui ressemblent aux inclusions de
gouttes.

3. Cytoplasme irrégulier avec “villosities” : les irrégularités sont plus étroites : le profil du
cytoplasme est formé de petites structures qui ressemblent & des villosités.

(a) (b) (c)

F1G. 6.5 — Catégories de formes de cytoplasmes : (a) réguliére, (b) irréguliére (irrégularités
de type “blob”), (c) irréguliere (irrégularités de type “villosity”).

Em plus des 12 images de cellules montrées dans la figure 6.5, lesquelles en fait constituent
I’ensemble d’apprentissage, nous allons évaluer notre méthode de classification sur 50 images
qui ont été aussi manuellement classifiées par un expert en morphologie hématologique.

6.4.2 Etude granulométrique

Dans la figure 6.6 on montre 1'effet d'une granulométrie sur 1’ensemble binaire correspon-
dant & la forme d’un cytoplasme. On observe que les résidus des ouvertures de taille croissante
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vont extraire les irrégularités du contour selon leur taille. Etant donné que I'élément structu-
rant multi-échelle est un octogone (approximation au cercle), les ouvertures successives ont
tendance & rendre circulaire la forme en éliminant les irrégularités. Ceci va nous permettre
de différencier les formes complétement circulaires des irréguliéres.

(a) (b) () (d)

()

F1G. 6.6 — Granulométrie binaire avec des octogones du profil d’une cellule : (a) image initiale
X, (b-d) ouvertures de taille croissante X onB : n = 5, n = 10 et n = 30, (e-g) résidus
correspondants (X o nB)\(X o (n+ m)B).

Pour le but recherché, nous calculons le spectre de forme classique de ’ensemble X :
Surf(X onB) — Surf(X o (n+ 2)B)
Surf(X) ’

ou 4 < n < 60 (ce qui correspond & l'intervalle intéressant pour les irrégularités). Dans la
figure 6.7(a) sont montrés les PS(n) des 12 formes qui constituent 1’échantillon d’appren-
tissage. Nous avons commencé par obtenir le spectre de forme moyen de chaque catégorie,
montré dans la figure 6.7(b). A partir des résultats, on constate qu’il est possible d’identifier
trois parties dans les spectres de forme. Dans la premiére (4 < n < 10), les cytoplasmes avec
villosités ont une contribution trés importante vis-a-vis des deux autres catégories cellulaires;
dans la deuxiéme (12 < n < 40), les cytoplasmes avec de larges protubérances ont une compo-
sante spectrale relativement plus grande. Pour la partie finale du spectre, les trois catégories

PS(n,X) =

se mélangent.

Il semble donc logique d’utiliser les sommes partielles du spectre de forme pour tenir
compte de ces phénomenes. Nous définissons deux parametres granulométriques d’irrégularités
dans la forme du cytoplasme X :

— Irrégularités étroites du cytoplasme, Cytopgrrow : SOmme partielle (4, 10),

Cytongrrow = y(H10) PS X,n) ZPS (X, n)
— Irrégularités larges du cytoplasme, Cytoy;ige : Somme partlelle (12,40,

Cytoyide = (12 40>PS X,n) Z PS(X,n)
n=12
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(a) (b)

F1G. 6.7 — Spectre de forme PS(X,n) des cytoplasmes de la figure 6.5 (en bleu, régulier;
en vert, “blobs” ; et en rouge, “villosities”) : (a) spectres de forme de toutes les cellules, (b)
spectres de forme moyens de chaque catégorie cellulaire.

Pour évaluer la capacité de discrimination des paramétres Cytonarrow €t Cytoyide, NOUS
les avons placés sous la forme d’un diagramme de dispersion, figure 6.8(a). On observe que
la séparation entre les trois classes est trés évidente. Nous avons défini les classes 4 1’aide
de deux lignes droites, ce qui correspond donc & un classificateur linéaire trés simple, voir
Iéquation de définition dans figure 6.8(b).

Maintenant, il faut évaluer la validité de cette méthode de classification, obtenue sur la
base d’un nombre trés petit de formes (quatre pour chaque catégorie) et o 'apprentissage a
consisté & définir ad hoc une bonne partition de ’espace des deux parametres Cytongrrow €t
Cytoyige- Nous avons calculé les parametres ganulométriques pour les 50 cellules & étudier et
nous avons évalué leur résultat de classification, tout ceci est résumé dans la figure 6.9. On
observe que les formes réguliéres sont toujours identifiées, tandis qu’il y a quelques erreurs
pour les irrégulieres.

Le taux de réussite dans la classification de 80% peut étre considéré comme acceptable,
en égard a la relative difficulté d’identifier certaines formes. Dans la figure 6.10 nous avons
inclus deux exemples de cytoplasmes irréguliers classifiés par erreur (des protubérances trés
petites sont considérées comme des villosités et vice-versa).
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Cytoplasm Shape
T

x=0.014

Classificateur linéaire : f(Cytonarrow, CYtowide) =

::\ ' 0.04 — Cytonarrow — CYtoyige &

I | < 0 = Regular
| S 0o { Cytonarrow < 0.014 = Blobs

Cytopgrrow > 0.014 = Villosities

y=0.04-x

. . . . . . .
0 0.005 001 0015 0.02 0.025 0.03 0035 0.04
Cyto,

(a) (b)

F1G. 6.8 — Classificateur pour la forme du cytoplasme : (a) Diagramme de dispersion des
mesures morphologiques Cytongrrow €6 Cytoyide pour les cellules de I’ensemble d’apprentissage
(en vert, régulier ; en bleu, “blobs” ; et en rouge, “villosities”), (b) classificateur paramétrique
de type linéaire.

Profil of cytoplam
T T

.. o N | N, | CCR(%)
Regular | 16 | 16 100

Blobs |14 | 11 78.5

1 Villosities | 20 | 13 65

Total | 50 | 40 80

Wide Iregularities
*
*
*

. . . . . .
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
Narrow Iregularities

(a) (b)

F1G. 6.9 — Classification des cytoplasmes selon leur forme : (a) Diagramme de dispersion des
mesures morphologiques Cytongrrow €6 Cytoyige pour les 50, (b) résultats de la classification.

(a) (b)

F1G. 6.10 — Deux exemples de cytoplasmes irréguliers classifiés de fagon erronée : (a) forme
avec des “blobs” considérée de type “villosities” et (b) forme avec des “villosities” considérée
de type “blobs”.
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6.5 Application des granulométries a 1’étude de la texture du
noyau des lymphocytes

6.5.1 La texture de la chromatine nucléaire

En cytologie quantitative fondée sur le traitement numérique de I'image, la caractéristique
nucléaire la plus utilisée est la structure de la chromatine : I’analyse de la chromatine est une
méthode employée pour I’évaluation de ’état métabolique des noyaux. Ce principe est valide
aussi pour les lymphocytes.

La structure de la chromatine est caractérisée par divers phénomeénes cellulaires, tels que
la condensation de la chromatine, la configuration de nucléoles, etc... Nous étudions dans cette
section le cas de la densité et dans le chapitre suivant, nous allons proposer en complément
des méthodes pour extraire les nucléoles.

L’analyse de la densité de la chromatine, vue comme une analyse de texture, est un outil
important dans la classification des cellules lymphoides ainsi que d’autres cellules cancéreuses.

Les approches les plus anciennes et les plus simples [303], étaient basées sur des mesures
de la distribution de I'intensité. Avec des modeéles markoviens et en se basant sur la matrice
de co-occurrences (probabilités de transition des niveaux de gris des pixels voisins & certaines
orientations et distances), un ensemble de caractéristiques représentant la texture peut étre
calculé [74]. D’autres approches statistiques combinent la morphologie mathématique avec
des statistiques des niveaux de gris [191], ou proposent des modéles hiérarchiques de texture
basés sur une segmentation morphologique [299]. Les granulométries morphologiques ont été
déja employées pour I’étude de la chromatine des lymphocytes [174] [97]. Plus récemment, les
ondelettes ont aussi fait 'objet de descripteurs de texture de la chromatine [280].

Pour cette étude, les images de départ sont les noyaux segmentés des lymphocytes 3
niveaux de gris, tels que nous les avons montrés dans les exemples précédents.

Sur la base d’une connaissance approfondie des experts en hématologie, nous pouvons
identifier principalement quatre classes de noyaux selon la densité de leur chromatine :

1. Chromatine trés peu dense, V Lch : chromatine finement dispersée.

2. Chromatine peu dense, Lch : chromatine faiblement condensée.
3. Chromatine dense, Dch : chromatine modérément condensée.
4. Chromatine trés dense, V Dch : chromatine fortement condensée.

La figure 6.11 illustre une sélection de deux noyaux de chacune des quatre catégories
de texture de chromatine. Dans les expériences de classification que nous allons présenter
ci-dessous, on a utilisé une base de 100 images nucléaires (correctement segmentées) : un
ensemble de 40 noyaux pour 'apprentissage et un ensemble de 60 noyaux pour évaluer la

performance de la classification. De nouveau, toutes les images ont été manuellement classifiées
par un expert en morphologie hématologique.

6.5.2 Etude granulométrique

Comme nous pouvons le voir dans les exemples montrés précédemment, la densité de la
chromatine est donnée par l'alternance de structures condensées (sombres) et de structures
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V Lch Lch

Dch

Fi1G. 6.11 — Catégories de texture de chromatine nucléaire : V Lch chromatine trés peu dense,

VDch

Lch chromatine peu dense, Dch chromatine dense et V Dch chromatine trés dense.

claires. A priori, et & partir des exemples, on observe que la quantification des structures
de chromatine doit faire face & plusieurs difficultés : (1) les noyaux sont des mélanges de
texture aléatoire et de structures (comme des nucléoles, des incisions, etc.); (2) la texture
de la chromatine peut changer dans le noyau; et (3) la texture nucléaire est donnée sur une
petite zone irréguliere.

Notre but est de mesurer la texture moyenne de la chromatine sans tenir compte des
nucléoles ni de la forme du noyau. Nous nous basons sur les spectres granulométriques pour
tenter de mener 4 bien cette tache.

Il faut donc commencer par calculer le spectre morphologique :

{_naoan} — PS(fan) = {PS<I>(fa _n)aOaPSF(fan)}a4 <n< 40;
et le pseudo-spectre morphologique :

pour chaque image de noyau f de ’ensemble d’apprentissage. Les résultats sont montrés dans
la figure 6.12, ot on a inclus aussi les spectres moyens pour chaque catégorie cellulaire.

Tout d’abord nous avons voulu vérifier s’il serait possible de classifier la chromatine grace
aux moments ou grace 3 leurs sommes partielles. Dans les figures 6.13 et 6.14, on donne
quelques exemples des nouages de points pour ces parameétres. Trés vite on s’apergoit qu’il
est tres difficile de construire un classificateur robuste avec ces descripteurs.

Nous proposons de travailler avec les spectres morphologiques dans le cadre d’'une approche
de “template matching” : les formes modéles PS(n) et PPS(n) (figures 6.12(b)-(d)) sont les
spectres moyens obtenus pour chaque catégorie & partir du spectre de 10 cellules et la métrique
utilisée est la distance euclidienne (nous avons fait des tests avec les autres distances et les
meilleurs résultats correspondent & I’euclidienne).

Plus précisément, nous allons avoir deux distances :

dr,1(PS, P5) = /3, (PS(n) — PB(n))? + /3, (PS(~n) — P5(-n))?
dr2(PPS,PPS) = /S, (PPS(n) — PPS(n))? + /3, (PPS(~n) — PPS(~n))?
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F1G. 6.12 — Courbes granulométriques des cellules utilisées pour 'apprentissage : (a) spectre
de forme des 10 lymphocytes de chacune des 4 classes, (b) spectre de forme moyen de chaque
classe, (c) pseudo-spectre de forme des 10 lymphocytes de chacune des 4 classes, (d) pseudo-
spectre de forme moyen de chaque classe.
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F1G. 6.13 — Diagrammes de dispersion du moment y de PS(n) et PPS(n) qui correspondent

aux 40 cellules utilisées pour I'apprentissage :
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F1G. 6.14 — Diagrammes de dispersion pour quelques exemples de sommes partielles de P.S(n)

et PPS(n) qui correspondent aux 40 cellules utilisées pour 'apprentissage.
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de la forme d’entrée & chacune des 4 catégories. Les distances dg,1 et dg 2 nous fournissent une
information complémentaire et la question maintenant est de trouver une maniére intelligente
de la combiner.

On ordonne les distances en ordre décroissant et on garde les deux premiéres et la derniére :

{dea} = a1, {dg1}? — ag, {dg1}!

{dr2} — Bi, {dr2}? = Ba, {dpa2}!
ol les a1, ao, B1 et B2 sont les catégories correspondantes aux distances. Ensuite, on obtient
Pécart relatif entre la premiére et la deuxiéme distance (normalisé par rapport & la distance
la plus grande) puis, le rapport de la distance la plus petite & la plus grande :

ar = {dp} —{dp1}*|/{dr1}! Br = {dr2}' — {dr2}?|/{dp 2}
Qpp = {dE,l}l/{dE,1}4 Brr = {dE,2}1/{dE,2}4
Ces parameétres permettent d’évaluer d’une maniere relative si une cellule est considérée

comme vraiment plus proche d’une catégorie que d’'une autre ou si en revanche, la catégorie
d’appartenance n’est pas trés évidente entre deux trés similaires (ce qui est souvent le cas
pour la chromatine). Si les distances les plus petites {dg i} et {dr}? donnent la méme
catégorie, cette catégorie peut étre considérée comme bonne. Mais il y a beaucoup d’autres
cas qui peuvent se présenter. Suite 4 différents tests, nous avons trouvé que 'algorithme de
classification ad hoc suivant aboutit & une approche trés satisfaisante :

f(PS(—n),PS(n), PPS(—n),PPS(n))
( o =5 = o
o) = fa et 0l2:ﬂ1=>{

= t =
$ T B2 et az # P = a1
o # Po et ag =01 = oo

ay # P et a27éﬂ1=>{

o < Br = o
or > Br = oo

orr < Brr = o1
Opr > Brr = B1

Nous avons appliqué cet algorithme & 60 cellules. Dans le tableau de la figure 6.15 sont

\ \

résumés les résultats de classification.

N | N, | CCR(%)
Very low | 12 | 12 100
Low 18 | 16 88.8
Dense 23 | 20 86.9
Very dense | 7 | 4 57.1
Total 60 | 52 86.6

FiG. 6.15 — Résultats de la classification des noyaux selon la texture de la chromatine.

De notre point de vue, la performance moyenne du classificateur (un peu plus de 85%) est
relativement suffisante pour le but que nous avions fixé. Dans la figure 6.16, on donne quatre
cas ol la classification de la densité de la chromatine a échoué.
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(a) (b) (©) (d)

F1G. 6.16 — Quatre exemples de chromatine nucléaire classifiée de fagon erronée : (a) ma-
nuellement considérée de type Lch tandis que le systéme la classe V Lch, (b) manuellement
considérée de type V Dch tandis que le systéme la classe Dch, (c) manuellement considérée
de type V Dch tandis que le systéme la classe Lch, (d) manuellement considérée de type Dch
tandis que le systéme la classe V Lch.
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6.6 Application des granulométries a 1’étude de P’agrégation
cellulaire

Nous avons appliqué les granulométries & 1'étude de la forme et de la texture des objets.
Une autre application trés puissante des granulométries par fermetures est I’analyse de 1'or-
ganisation spatiale des objets. C’est-a-dire qu’on peut étudier grace aux granulométries le
regroupement (“clustering”) des objets en zones d’une taille déterminée (i.e. & une échelle
déterminée). Les objets sont alors considérés comme une population et ils sont associés &
des agrégats ou amas; et ceci est intéressant en cytologie quantitative. Le but pratique est
Panalyse de 'agrégation des cellules endothéliales cultivées in vitro [12].

Lorsque la notion de connexion est présentée dans le chapitre A, I'un des exemples de
connexion seconde est la connexion par dilatation, ou de la méme maniére, la connexion par
fermeture. Si on parametrise cette connexion (en parameétrisant la fermeture) nous pouvons
considérer d’'un point de vue théorique qu’on définit une granulométrie de connexions.
Développons ces idées.

6.6.1 Fermetures, partitions et agrégation

Nous allons utiliser I’exemple d’une population de cellules endothéliales qui est montré
dans la figure 6.17. Soit X ejpuies € P(E) 'image de la population initiale. Pour 'étude du re-
groupement, il est évident qu’il faut utiliser une famille de fermetures isotropes de taille crois-
sante pour le calcul du spectre granulométrique en mesure ou courbe anti-granulométrique
correspondant,

_ m(@n (X celtutes)) — m(‘Pn—nstep (Xceltules))
m(Xcellules)

PS(Xcellulesa _n) s
ou n varie des nyuin jusqu’a Ny, avec un accroissement égal & ngep. Pour le cas des cultures
de cellules endothéliales, les valeurs retenues ont été : i, = 40, npyez = 160 et ngep = 20.

L'effet de cette famille de fermetures est un regroupement des cellules selon leur dis-
tance de séparation, qui est donnée par la taille n de I'élément structurant, voir figure 6.17
(rang supérieur). Chaque agrégat est défini par 'enveloppe pseudo-convexe des cellules qui
le constituent. Nous pouvons considérer que le nombre d’agrégats de chaque étape de ’anti-
granulométrie constitue une autre variable & quantifier pour connaitre la loi d’agrégation des
cellules. En fait, ceci peut &tre vu comme une granulométrie en nombre.

Par ailleurs, nous voulons aussi étudier ’organisation spatiale ou les régions d’influence
des agrégats cellulaires associées 4 chaque n; et pour cela on a recours au squelette par zones
d’influence, SK1Z. Considérons que (X eliuies) €t un ensemble compact de R?. La zone
d’influence d’une composante connexe X de l'image X gjjuies €St I'ensemble des points

cellules

§ llules Que de toute autre composante, le SKIZ est alors la

frontiére de ces zones d’influence, voir figure 6.17 (rang au milieu).

du plan qui sont plus prés de X

L’intérét de cette transformation est qu’elle nous permet de connaitre I’homogénéité dans
la distribution spatiale des amas cellulaires. Si on regarde les différentes zones d’influence
comme une partition de 1'espace de définition de la population d’objets, figure 6.17 (rang
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inférieur), on peut associer & chaque région ¢ de la partition sa taille, i.e. son aire A(X? ;;,.1cs);

et étudier de quelle fagon évolue la distribution de ce parameétre par rapport & n (de nouveau,

il s’agit d’une granulométrie).

6.6.2 Courbes d’agrégation

A partir de cette analyse morphologique multi-échelle, nous définissons trois histogrammes

d’agrégation ou courbes granulométriques des structures cellulaires de I'image.

Spectre anti-granulométrique des cellules, PS(X ejyies, —n) : Cela correspond directe-

ment 3 la granulométrie en mesure par fermetures,

n— PS(Xcellulesa _n)a

N

qui associe a chaque taille n 1'accroissement d’aire occupée par les agrégats, voir fi-
gure 6.18(a). La valeur maximale correspond & la valeur n pour laquelle I'accroissement
a été le plus grand et cette valeur pourrait caractériser la taille limite d’agrégation.

Courbe d’agrégation des cellules, AGC(X ceijuies,n) : Cet histogramme associe & chaque

échelle n le nombre de composantes connexes apres fermeture N, gpyies(n), normalisé par
rapport au nombre initial Negjyies,

Ncellules(n)

n = AGC(Xeettutes, ) = —; ltul
cetlules

Ceci nous donne I’évolution du processus d’agrégation, voir figure 6.18(b).

Courbe d’agrégation des régions des cellules, AGCR(X ejjuies,n) : A partir de la par-

tition en zones d’influence, correspondant 3 chaque échelle n, on peut construire un
histogramme d’occurrence de 1’aire normalisée, voir figure 6.18(c). Chacun des histo-

grammes d’aire normalisée hy,, /4 correspondant & une échelle n, est en fait une

champ’
courbe granulométrique. Ainsi, il est possible d’associer & chaque n leur moyenne p4,,
et leur variance 012412. De la sorte, on pourrait penser & définir la courbe d’agrégation
des régions p4,,(n) comme : p4,, (1) =~ Achamp/Neeliutes(n), et donc la courbe devient

approximativement

Achamp _ Ncellules Achamp _ 1 k
Ncellules(n) Ncellules(n) Neettules AGC(”) ’

ol k est une constante et par conséquent cette courbe d’aire des régions sera simplement
Iinverse de la courbe de nombre de régions (tout & fait prévisible : lorsque le nombre
de régions augmente, I’aire moyenne diminue). Alternativement, on propose d’associer
a chaque n 'écart type de I'aire des zones d’influence,

n — AGCR(X celtules: n) = 04,,(n).

La signification de cette courbe est aussi trés intéressante, voir figure 6.18(d), puisque
grace & la variance o4,,(n) on peut connaitre la valeur de n pour laquelle la dispersion
ou le désordre des zones associées aux agrégats est maximale.
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() (d)

Fi1G. 6.17 — Etude du regroupement des cellules en agrégats grace a une anti-granulométrie
de parameétre n : (a) n = 0, (b) n = 40, (c) n = 60, (d) n = 80. Sur le rang supérieur, la
fermeture @y, (i5); au milieu le SKIZ délimitant la région d’influence de chaque agrégat de
cellules; et sur le rang inférieur les régions d’influence des agrégats a 1’échelle n.

(a) (b) () (d)

Fi1G. 6.18 — Courbes de quantification du regroupement des cellules en agrégats par une
anti-granulométrie de parameétre n (voir figure 6.17) : (a) spectre anti-granulométrique, (b)
évolution du nombre de composantes connexes par rapport & n, (¢) histogrammes des zones
d’influence par rapport & l'aire, (d) évolution de I'écart type de laire des zones d’influence
par rapport i n.
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6.6.3 Exemples et conclusion

Dans la figure 6.19 sont montrées cing populations de cellules avec leurs courbes d’agrégation
associées.

Anti-Granulometry Curve of Cells Aggregation Curve of Cells

(a)
(b)
— @ o8|
(d)
(e)

) 60 80 100 120 140 160 o £ a0 60 a0 100 120 140 160 o 20 0 0 0 100 120

PS(Xcellulesa _n) AGC(Xcellulesa n) AGCR(Xcellulesa n)

Fi1G. 6.19 — Exemples de cing populations de cellules avec leurs courbes d’agrégation associées.

Nous constatons griace aux courbes d’agrégation que les populations (a) et (e) sont assez
similaires (plus denses en cellules), de méme pour les populations (b) et (c), tandis que la
population (d) est d’une nature intermédiaire entre les deux groupes. Nous observons que
Pagrégation de la population (a) est la plus homogene.

Em conclusion, nous pouvons dire que 1'usage de ces distributions permet une étude com-
parative précise du “clustering” de différentes populations cellulaires, ainsi que la possibilité
de corréler 1’organisation morphologique des cellules vis-a-vis d’autres types de parameétres
biologiques.
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6.7 Granulométries et structures morphologiques périodiques :
application aux images des puces a ADN

6.7.1 Introduction

Considérons 1’étude granulométrique montrée dans la figure 6.20. Il s’agit d’un exemple
utilisé dans le chapitre d’annexe A pour illustrer I'usage de I'ouverture surfacique lorsqu’on
vise & extraire des structures de la méme taille, indépendamment de leur forme ou de leur
contraste.

Nous voulons maintenant comparer 1'effet d’une granulométrie sur différents niveaux d’ex-
traction des cellules (les objets & quantifier). On a donc la fonction numérique initiale f, avec
les cellules & caractériser sur un fond relativement inhomogéne, ensuite le résidu qui donne
la fonction numérique aprés correction du fond, f = f — Y%(f) et finalement I'ensemble bi-
naire avec les composantes connexes des cellules, X, aprés “nettoyage” des petites structures
parasites.

Granulometry curves of cells
T

aw g
°

bt ®

!.‘

L
.".

F1G. 6.20 — Etude granulométrique d’une population homogeéne de cellules : (a) image initiale
£, (b) chapeau haut de forme d’une ouverture surfacique f = f —75(f), (c) image binaire apres
seuillage et suppression des petits artefacts X, (d) comparative des courbes granulométriques
correspondant a chaque image.

Les courbes granulométriques ont été obtenues avec des ouvertures octogonales de taille
croissante. Evidemment, lorsqu’on cherche & décrire des structures morphologiquement si-
milaires, il est intéressant de filtrer de I'image tout ce qui peut étre considéré comme du
“bruit”.

Toutefois, les trois courbes fournissent I'information la plus importante : un seul mode dans
la distribution de tailles. Mais cette information est un peu pauvre. On constate par exemple
qu’un certain nombre de cellules sont superposées, ou bien que sur le fond il y a des structures
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claires plus petites que les cellules mais qui pourraient avoir une certaine signification.

Or, lorsque I'image a été filtrée, nous avons utilisé une ouverture par reconstruction parce
que nous voulions garder les contours des cellules. Nous pouvons donc penser que I'application
d’une granulométrie selon des ouvertures par reconstruction va nous permettre de mieux iden-
tifier les structures, car toutes ont la méme morphologie ( “morphologiquement périodiques”).

Précédemment nous avons montré ’application des ouvertures isotropes pour la caracté-
risation de la forme, la texture et l'agrégation spatiale. Nous traitons maintenant l'usage
des ouvertures par reconstruction dans les granulométries pour la description de structures
morphologiques périodiques.

6.7.2 Histogramme des valeurs d’extinction : le spectre d’extinction

La maniére la plus directe de construire I' = (%) x>0 est donc d’appliquer successivement
les différentes ouvertures par reconstruction ;.

Nous nous intéressons cependant & des structures morphologiquement périodiques. Ceci
veut dire que les structures doivent avoir & peu preés la méme valeur pour un certain parametre
morphologique. Les parametres les plus importants sont le contraste, la surface et le volume,
voir chapitre A. Par ailleurs, dans ce chapitre d’annexe on rappelle le lien entre ces transforma-
tions et les valeurs d’extinction des extrema, selon les travaux de Vachier et Meyer [278, 279].
En effet, les valeurs d’extinction sont des opérateurs granulométriques et peuvent étre par
conséquent utilisées pour construire des courbes granulométriques pour décrire le contenu
d’une image.

Nous introduisons donc la notion de spectre d’extinction [3].

Définition 11 (Spectre d’extinction) Soit f € F(E,T) une fonction numérique et soit
Maz(f) € P(E) Uensemble des mazima régionauz (Npree € Z7 est le nombre de mazima).
On associe 4 chaque mazima M; sa valeur d’extinction Er(M;) = X par rapport a la granu-
lométrie I'. Le spectre d’extinction de f respectivement a I' est donné par la fonction :

ESr(\) =ny, A€ D,

ot ny est le nombre d’occurrences de la valeur d’extinction A, et D) correspond au domaine
de définition des valeurs d’extinction.

De maniére duale, nous pouvons définir le spectre d’extinction pour les minima de f selon
la famille granulométrique @, i.e. ESa(—A)

Il est clair que le spectre d’extinction est simplement I’histogramme des maxima (ou
minima) par rapport 3 leurs valeurs d’extinction. Il y a une représentation normalisée de
ESr(A), dénotée par ESr(N), telle que

_ESr(N)

ﬁ()\) = Nires | A€ Dy.
ax

La probabilité d’occurrence de la valeur d’extinction A est donc définie comme :

Prob()\) = 2 —ESr(\)

NMaw
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en conséquence :
ZA ﬁ@\) =1
ESr(A) >0
le spectre d’extinction normalisé peut étre vu comme une fonction de densité de probabilité.
Avec cette représentation granulométrique nous pouvons étudier la distribution des struc-
tures d’une image sans prendre strictement en considération une “information de forme”,
contrairement au spectre de forme, ou le choix fondamental est 1’élément structurant B.
Nous pouvons définir trois distributions :
— Spectre d’extinction par contraste, ES¥™()),
— Spectre d’extinction surfacique, ES%(A),
— Spectre d’extinction volumique, £S”(),
qui fournissent une compréhension complémentaire du contenu de I'image.

II faut prendre quelques précautions dans la construction des spectres d’extinction, comme
pour un histogramme quelconque.

Les valeurs d’extinction des extrema doivent se concentrer sur Ny, intervalles équidistants
d’une valeur Ap;,. Soit Ay la valeur d’extinction la plus petite (respectivement, A4, 1a plus
grande),

Il y a deux possibilités & considérer dans la mise en ceuvre :

— Fixer le nombre d’intervalles, Ny;,.

— Fixer la longueur de l'intervalle, Ay;y,.

D’autre part, on trouve typiquement dans les images réelles beaucoup d’extrema associés
au bruit, et qui ont par conséquent des valeurs d’extinction trés petites. Il est donc conseillé
de construire le spectre d’extinction en échelle logarithmique, i.e.

0 si £S9(N\) =0
ESE (A =
tog () { log(£S8%())) sinon

Reprenons 'exemple de la population de cellules. Nous avons calculé les spectres d’ex-
tinction surfacique et volumique pour les trois images f, f et X, figure 6.21. Le spectre
d’extinction par contraste peut &tre intéressant pour d’autres types d’images.

Evidemment, pour I'image binaire, £E§%(\) et £SY(A) ont exactement la méme forme et
ce qui change est la valeur de la surface ou du volume associés. On a de nouveau un mode
principal trés clair, mais on peut reconnaitre aussi un deuxiéme mode qui est associé aux
structures superposées et qui a donc une valeur de surface ou de volume double du mode
principal. On va revenir a cette question.

On constate aussi que pour ce cas précis, il est tres difficile de caractériser les structures sur
I'image de départ. En revanche, 'application du spectre d’extinction volumique sur I'image
fpermet d’identifier le mode principal associé aux structures périodiques, qui de plus a une
certaine variance due 3 la variation du volume des cellules.

Une autre application des spectres d’extinction sont les images des biopuces.
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T i o o0z o4 o5 o0s 1 12 14 15 18 2 o 2 0 g o
v (Volume) ot v (Volume) aa v (volume)

(d) (e) (f)

F1G. 6.21 — Spectres d’extinction par aire et volume des images de la figure 6.20 : (a)-(b)-(c)
ES% (M) pour f, f et X respectivement ; (d)-(e)-(f) ESY()N) pour f, f et X respectivement.

6.7.3 La loi de distribution de taille des spots

Nous présentons dans le chapitre 8 les algorithmes pour la lecture automatique des puces
a4 ADN. Dans I’étape de filtrage morphologique, nous avons besoin de connaitre la taille du
filtre, c’est-a-dire la taille des spots & préserver.

11 est possible d’appliquer une granulométrie avec des ouvertures isotropes pour estimer ce
parameétre. Cependant, étant donné que le filtre que nous allons appliquer est une ouverture
par aire, il est plus logique de travailler sur une granulométrie avec des ouvertures surfaciques
(ou volumiques).

Dans la figure 6.22 sont montrés trois exemples d’images avec les spectres d’extinction
surfaciques et volumiques correspondants. On constate tout d’abord que pour les images
tirées de la méme biopuce les courbes sont presque superposables (bonne estimation de la
distribution périodique de taille des structures). Ensuite, on peut observer aussi que la surface
constitue un parameétre plus descriptif pour les spots que le volume (plus facile d’identifier le
mode principal).

Nous proposons de définir la loi de distribution de taille des spots, SS()\), comme le
spectre d’extinction surfacique. Regardons en détail la loi de distribution de taille des spots
pour un exemple concret, figure 6.23. On observe que SS(A) est composé de plusieurs modes
(un histogramme multimodal). D’ailleurs, on identifie clairement la contribution importante
des maxima associés au bruit (des surfaces petites) suivie du mode de la fréquence morpholo-
gique fondamentale (utilisé pour estimer la surface moyenne des spots) et associés & celui-ci,
un ou plusieurs modes harmoniques, multiples de la fréquence fondamentale. L’apparition des
harmoniques est justifiée par le fait que quelques extrema vont avoir une valeur d’extinction
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F1G. 6.22 — Application des spectres d’extinction aux biopuces : (a) Trois exemples d’images,
arrayla et arraylb tirées de la méme biopuce et array?2 extraite d’une autre; (b) ES%(A) des
exemples; (¢) £SY(A) des exemples.
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correspondant & plusieurs spots voisins (dit & la définition des valeurs d’extinction comme des
opérateurs par reconstruction), voir la figure 6.23.

Extinction Spectrum by Area (Logarithmic)

1000~ 1200 1400 1600 1800 2000
Area

F1G. 6.23 — Loi de distribution de taille des spots et son interprétation : (a) SS(f,A), (b)
image initiale f, (c) reconstruction avec le maxima £% > 100, (d) £* > 250, (e) with £% > 500.
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6.8 Histogrammes et description de la couleur

Nous commengons par rappeler la définition de 1'histogramme d’une image. Etant donné
une image f, de taille M par N pixels, caractérisée par la couleur ¢ (¢ € C) au pixel (i, 5), i.e
¢ = f(i,7), on définit la distribution de couleur de premier ordre, ou histogramme couleur,
de la maniére suivante :

M-1N-
1

hfre) = 2o

—

6(f(’L,j) - C),VC € Ca

i=0 j5=0

.

ou 4(.) est la fonction impulse unitaire. L’histogramme est normalisé pour permettre la com-
paraison entre images de tailles différentes (en fait, A(f,c) est une fonction densité de pro-
babilité). Si le cardinal de C est n (nombre de “bins” ou casiers), les histogrammes sont
représentés comme des vecteurs de caractéristiques d’un espace n-dimensionnel (espace des
histogrammes, H").

Dans le cadre de cette thése, nous avons travaillé avec trois représentations des images
couleur : l'espace RVB, l'espace L*a*b* et une version améliorée de 'espace HLS. Si I'on
cherche & décrire la distribution couleur d’une image, il faut donc commencer par choisir I’es-
pace couleur. Ensuite, 'information des trois composantes pour un espace quelconque admet
aussi plusieurs représentations en forme d’histogrammes. Typiquement, trois histogrammes
1-D ou un histogramme 3-D. D’autres choix concernent le nombre de “bins” ou niveaux uti-
lisés pour construire 1’histogramme. Passer de 256 niveaux pour chaque composante & 16 ou
8 permet d’obtenir une représentation plus compacte des couleurs ainsi que plus légére d'un
point de vue informatique.

Nous avons présenté dans le chapitre 3 les deux histogrammes bidimensionnels teinte-
saturation hAgg et luminance-saturation hzg de I'espace HLS, que nous avons utilisés pour
la segmentation et pour la détection de certains phénomeénes comme les reflets et les ombres
des images couleur. Ces histogrammes sont aussi intéressants pour la description de la cou-
leur : comme toujours, on a une séparation de I'information chromatique et de 'achromatique
(ce qui peut étre utile pour des applications spécifiques) et d’autre part, les histogrammes
sont enregistrés sous forme d’images de 256 niveaux en échelle logarithmique, ceci fournit
une représentation simple et compacte (seules les régions importantes de 'image sont conte-
nues). Dans la figure 6.24, nous montrons un exemple d’image couleur d’un leucocyte avec les
différents histogrammes que nous allons utiliser par la suite.

Evidemment, tous les histogrammes sont des descripteurs couleur invariants par rotation
et par translation. De plus, aprés normalisation 3 la taille de I'image, les histogrammes sont
aussi invariants & la taille/échelle.

D’une maniére générale, les histogrammes sont 1'une des méthodes les plus efficaces et
rapides pour 'appariement d’images couleur, en utilisant une certaine distance métrique.
D’ailleurs, en plus de choisir la métrique il faut établir la maniére de combiner les distances
lorsqu’on utilise les histogrammes unidimensionnels de chacune des trois composantes. Nous
allons donner la méme importance aux trois histogrammes, de telle sorte que par exemple,
pour l'espace RVB, la distance couleur griace aux histogrammes hgr(n), hg(n) et hp(n), entre
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F1G. 6.24 — Histogrammes d’un leucocyte : (a) image couleur, (b) histogrammes hg(n), hg(n)
et hp(n), (c) histogrammes hy.(n), hes(n) et hpe(n), (d) histogrammes hg(n), hr(n) et hg(n),
(e) histogramme hgg(n), et (f) histogramme hzs(n).

une image f et une autre g selon la métrique d sera :

d(hRGB (fa n)a hraB (ga n)) = d(hR(fa n)a hR(ga n))+d(hG (fa n)a ha (ga n))+d(hB (fa n)a hp (ga n))

Nous allons approfondir dans la section suivante 1'usage des histogrammes pour une ap-
plication bien précise.

6.9 Application des granulométries et des histogrammes cou-
leur a I’étude des leucocytes

6.9.1 Classification de leucocytes

Les leucocytes, ou globules blancs du sang, sont subdivisés en cing catégories différentes :
(Classe 1) monocytes, (Classe 2) neutrophiles, (Classe 3) basophiles, (Classe 4) eosinophiles
et (Classe b) lymphocytes.

Lorsqu’on examine au microscope une goutte de sang périphérique, coloré avec May-
Grinwuald Giemsa, et sous un grossissement important (typiquement x100), les cinq classes
de leucocytes peuvent étre différenciées selon leurs caractéristiques morphologiques et spec-
trales (voir les exemples montrés dans la figure 6.25).

La différentiation ou classification des leucocytes & partir des images de sang périphérique
est un probléme classique de Panalyse d’image, qui a commencé il y a quatre décennies (en fait,
il s’agit de 'un des premiers sujets d’automatisation en imagerie) [129][214][302][20], pour le-
quel des approches continuent & étre proposées [118][263][27]. Récemment a été présentée aussi
une approche de classification des leucocytes & partir de granulométries morphologiques [270].
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e B
N

(a) (b) () (d) (e)

F1G. 6.25 — Exemples d’images couleur de leucocytes : (a) lymphocytes, (b) monocytes, (c)
eosinophiles, (d) neutrophiles et (e) basophiles.

Dans ce qui suit, nous évaluons les différentes alternatives d’histogrammes couleur et
de distances pour la classification automatique des leucocytes. Nous nous proposons aussi
de comparer 1'application des granulométries aux images des leucocytes pour tenter leur
classification, ainsi que d’étudier la maniére d’intégrer la couleur et la morphologie pour
obtenir un classificateur plus performant.

Pour les expériences décrites nous avons employé 123 images couleur de leucocytes (mélange
des 5 classes de leucocytes). Comme pour la forme du cytoplasme ou la texture de la chro-
matine, I’étude expérimentale est divisée en deux modes : 1'étape d’apprentissage avec bl
leucocytes et 1'étape de test avec 74 leucocytes. Toutes les images ont été manuellement
classifiées.

Dans chaque image couleur, le contenu est similaire : un leucocyte sur un fond de plasma
(jaune) entouré de quelques hématies (rosées). Notre but est d’arriver 4 classifier les leucocytes
sans devoir segmenter 'image. Une autre difficulté est le fait que, méme si les images ont été
acquises dans des conditions contrélées (calibration de la couleur), la couleur des cellules est
le résultat d'une méthode de coloration histo-chimique, ce qui, comme nous allons le voir,
nous oblige & définir des techniques de normalisation de la couleur.

6.9.2 FEtude de la combinaison de la couleur et de la texture granulométrique
Histogrammes couleur

Tout d’abord, nous obtenons tous les histogrammes des images : {hr, ha, hB}, {hLx, Pax, Pps ),
{hg,hr,hs} et {hgs,hrs}. A partir de I’ensemble d’images d’apprentissage, nous avons cal-
culé un histogramime moyen de chaque catégorie ainsi que les vecteurs des variances de chaque
catégorie. Pour les histogrammes bivariables {hps,hrs} on n’a calculé que I'histogramme
moyen, sans les variances (on ne pourra pas utiliser la distance de Mahalanobis).

Maintenant, en travaillant dans le cadre de “template matching”, il est possible d’utiliser
une métrique pour clagsifier chacune des 74 images a tester. Dans la section 2 de ce chapitre,
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CCR(%)
Histogrammes dn dg dy2 dyr
{hr,hc,hp} | 18.05 | 2.77 | 18.05 | 20.83
{hLx, hax, hps } | 34.72 | 18.05 | 31.94 | 23.61
{hg,hr,hs} | 30.55 | 23.71 | 29.16 | 16.66

his 25.00 | 29.16
hrs 8.33 | 33.33
(a)
CCR(%)
Spectres de forme dn dg dx2 dy
{PSg,PSg,PSp} | 19.44 | 62.50 | 61.11 | 25.00
PSy, 73.61
PSy 70.83
{PSL,PSy} 73.63
(b)

F1G. 6.26 — Performances comparatives dans la classification des leucocytes : (a) histogrammes
couleur et (b) spectres de forme appliqués aux images couleur.

nous avons présenté quatre distances métriques pour les histogrammes : (1) intersection nor-
malisée d’histogrammes, dn, (2) distance euclidienne, dg, (3) distance par métrique x?, dy> et
(4) distance de Mahalanobis, djs. Nous avons donc évalué la performance des histogrammes
par rapport aux distances. Dans le cas des histogrammes bi-variables, nous avons utilisé
seulement la distance intersection et la distance euclidienne. Par ailleurs, nous déterminons la
performance séparée pour hyg et pour hzs (avec les histogrammes 1-D la distance totale est
la somme des trois distances). Les résultats sont donnés dans le tableau (a) de la figure 6.26.

Emn regardant les résultats, une premiére conclusion est que les distances par intersection
et par métrique x? sont généralement plus robustes pour les histogrammes 1-D (et plus faciles
a calculer que la distance de Mahalanobis!). Pour les histogrammes bi-variables, la distance
euclidienne fonctionne relativement mieux que les autres. Toutefois, le meilleur résultat obtenu
(35%), avec dn dans lespace L*a*b*, est insuffisant. La pire précision, 2.77%, est obtenue en
prenant des histogrammes RVB avec la distance euclidienne.

Granulométries couleur

Si 'on regarde les leucocytes, on observe que la morphologie (on pourrait méme dire la
granularité) permet aussi d’identifier les cing classes. Il est donc logique d’utiliser les courbes
granulométriques pour voir si les résultats de classification s’améliorent.

Etant donné qu’il s’agit d’images couleur, il faut établir la méthode d’application des gra-
nulométries. On pourrait penser appliquer une famille d’ouvertures (fermetures) vectorielles
dans un treillis totalement ordonné, voir le chapitre 4. Cependant, cette approche lourde en
calcul ne s’avére pas intéressante pour la quantification, et nous préférons travailler sur une
approche marginale 3 la couleur : composante par composante.
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La plus simple consiste & obtenir le spectre de forme (par ouvertures et par fermetures)
pour chaque composante R, V et B. En effet, quelques tests préliminaires nous ont montré que
méme si les trois composantes R, V et B sont fortement corrélées, les résultats sont meilleurs
avec les trois qu’avec par exemple seulement V. On a donc pour chaque image :

{—’I’L,O,’I’L} — PSR = {PS':I)(fRa —’I’L),O, PSF(fRan)}a4 <n< 100;
{—’I’L,O,’I’L} — PSG = {PS':I)(fGa _n)aOaPSF(fGan)}a4 <n< 100;
{—n,O,n} — PSp = {PS@(fB, —n),O,PSr(fB,n)}A <n <100,

Voir un exemple dans la figure 6.27(a). Ensuite, pour chaque distance métrique nous allons
considérer la somme des trois distances, i.e. pour les images couleur f et g en RVB on aura :

d(PS(f), PS(g)) = d(PS(fr), PS(gr)) + d(PS(fc), PS(g9c)) + d(PS(fB), PS(9B))

Nous avons essayé aussi une fagon alternative d’appliquer le spectre de forme aux images
couleur. Si on prend l'espace HLS, il semble logique d’obtenir un spectre de forme pour la
composante luminance L puis, aprés avoir fixé une série d’origines de la composante teinte,
d’obtenir une image de distance & chaque origine hy (pour mettre en évidence les objets de
couleur hg+180° ) : fir+ hg, voir les méthodes de manipulation de la teinte dans le chapitre 4.
De cette maniére, on aura une courbe granulométrique selon la luminance des structures :

{-n,0,n} = PSr. = {PSs(fr,—n),0, PSr(fr,n)},4 <n <100,
et une courbe granulométrique pour chaque origine de teintes :
n— PSy.p, = PSr(fg + ho,n),4 <n < 100.

Pour la teinte on n’applique qu'une famille d’ouvertures car nous allons prendre une série
d’origines hy qui vont parcourir le cercle unité, et pour les origines hy = ho + 180°, les
structures claires correspondent aux structures sombres de Ay, images de la figure 6.27.

Pour les images des leucocytes, nous avons calculé six images de distance hy = 0°, 60°,
120°, 180°, 240°, 360°. Dans ce cas, la distance pour deux images couleur sera la somme des
6 distances. PSy va dénoter de fagon compacte ’ensemble des six courbes PSy- p,.

Comine pour les histogrammes, nous avons calculé les spectres de forme moyens de chaque
catégorie (modeles) et ensuite nous avons évalué les différentes distances pour ’espace RVB.
Les résultats sont résumés dans le tableau (b) de la figure 6.26. Comme nous l'avions déja
constaté lors de I'’étude de la chromatine, la meilleure distance pour les courbes granu-
lométriques est la distance euclidienne ; pour PSy, et PSy nous n’avons appliqué que celle-ci.
On s’apercoit que les résultats des granulométries sont sensiblement meilleurs que ceux des
histogrammes ; de plus, travailler sur la luminance (par rapport aux composantes rouge, verte,
bleue) améliore les résultats de 10%. La série de teintes aboutit aussi & une belle performance,
plus de 70%.

Intégration de la couleur et de la texture

L’utilisation d’'un seul attribut pour I'appariement ou la classification des images peut
manquer d’une information discriminatoire suffisante. Dans le cas de I'indexation par le
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F1G. 6.27 — Courbes granulométriques de I'image couleur d’un leucocyte (composantes rouge,
verte, bleue, teinte et luminance) : (a) spectres de forme des composantes RV B, (b) spectre
de forme de la luminance L, (c) spectres de forme des teintes H + Hy, en prenant six origines
Hy = 0°, 60°, 120°, 180°, 240°, 360°.
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contenu et afin d’augmenter la précision des requétes, les résultats obtenus par différentes
caractéristiques doivent étre intégrés.

Dans notre approche pour les leucocytes, les caractéristiques de couleur (distributions
spectrales pour différents espaces de représentation) et de texture morphologique (courbes
granulométriques) sont définies par des histogrammes, ou la mesure de similitude est faite &
I'aide de distances. Dans ce cas, les résultats de couleur et morphologie peuvent étre intégrés
en combinant les valeurs associées de distance.

La combinaison linéaire pondérée des distances est une méthode possible. Par exemple,
nous pouvons définir une distance intégrée entre I'image et 'image I par :

d(Q,I) _ wcd(hQ, h[) +wtd(PSQ,PSI)’

We + Wy

oll w, et wy sont les poids assignés i la distance selon ’histogramme couleur et 4 la distance
selon le spectre de forme, respectivement [132]. Evidemment, avant de pouvoir combiner les
distances de caractéristiques différentes il faut normaliser chaque distance 4 la valeur maximale
qu’elle pourrait donner.

On peut aussi envisager des méthodes de combinaison non linéaire [196] : stratégies de
vote majoritaire, arbres de décision, etc., i.e.

ou & représente une fonction de combinaison quelconque.

Nous avons réalisé quelques tests pour la méthode de combinaison linéaire et pour une
méthode de vote pondéré. Plus spécifiquement et pour simplifier les choses, nous utilisons
la meilleure distance pour chaque ensemble d’histogrammes unidimensionnels et les courbes
granulométriques RVB avec la distance euclidienne.

— Combinaisons linéaires pondérées : Le choix de w, et de w; doit étre déterminé plus ou
moins empiriquement. I1 y a beaucoup de possibilités, par exemple, le plus simple est
de pondérer également w, = w; = 1. Une autre possibilité consiste a choisir des poids
sur la base de la précision individuelle des caractéristiques [132]. Etant donné que pour
les distances en étude, la classification selon la couleur fournit un CCR entre 20.83%
et 34.72% dans le meilleur cas, et que la classification selon la texture morphologique
fournit une précision de 62.50%, nous avons choisi w, = 3 et w; = 7. Le tableau de la
figure 6.28 présente les résultats de classification en pondérant les distances. Nous ob-
servons que les résultats sont insuffisants, le meilleur est seul de 31.72%. Par conséquent
une approche par combinaison linéaire ne garantit pas une meilleure précision.

— Stratégie de vote pondéré : La méthode de vote pondéré fonctionne comme suit. En
réponse & 'opération d’appariement, chaque caractéristique donne la similitude aux cing
catégories modeles. Les grades de dissimilitude de chaque caractéristique peuvent alors
étre combinés par une somme pondérée pour produire une distance globale 4 chaque
catégorie modeéle selon la combinaison des caractéristiques. Soyons plus précis. Aprés
avoir ordonné la distance euclidienne des granulométries RVB, 40 votes {12, 10, 8, 6,4}
sont distribués entre les 5 distances des classes de leucocytes (la distance la plus pe-
tite aura 12 votes, la suivante 10, etc.). De la méme maniére, selon la distance des
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| | CCR(%)
Combinaisons linéaires pondérées
we=1w; =1 We=3, w =7
du (hreB(Q); hrea (1))
et dg(PSreB(Q), PSrca(1)) 22.55 25.10
dn(haLs(Q), hars(I))
et dg(PSreB(Q), PSrca(1)) 26.30 30.12
dn (hL*a*b* (Q)a plxaxbs (I))
et dg(PSreB(Q), PSrca(1)) 24.62 31.72

Stratégie de vote pondéré

20 votes couleur, 40 votes texture
30.55

F1G. 6.28 — Performance comparative de quelques approches d’intégration des distances cou-
leur et des distances texture.

F1G. 6.29 — Normalisation par rapport au fond de 'image (plasma) en centrant I’histogramme.

histogrammes, 20 votes {6, 5,4, 3,2} sont distribués pour chaque histogramme couleur.
Emsuite, les votes de chaque classe sont ajoutés et donc la classe la plus votée est la
catégorie assignée. Le CCR obtenu est égal & 30.556%, ce qui démontre que cette tech-
nique d’intégration n’est pas trés bonne.

Normalisation de la distribution de couleur

Tels que nous les avons montrés, les résultats d’utilisation des histogrammes couleur ont
été assez décevants. Nous savons que ceci est di au fait que les petites variations dans le
processus de coloration ont une influence trés forte sur certaines composantes couleur (la
couleur mesurée est justement le résultat de effet de coloration sur les structures biologiques).
Une maniere d’améliorer la classification par la couleur consiste 4 normaliser les histogrammes,
en essayant de trouver une couleur de référence qui soit la méme dans toutes les images et
qui nous permettrait un certain contréle de la procédure de coloration. En effet, nous savons
que la couleur du plasma sanguin (le fond jaune sur lequel sont placées les cellules) doit étre
constante et trés uniforme.

— Normalisation des histogrammes unidimensionnels : L’uniformité spectrale implique que
le mode correspondant de I'histogramime soit trés étroit et nous avons confirmé que ce
mode est le maximum de I'histogramme pour les neuf histogrammes unidimensionnels.
La détection du maximum est directe et donc la normalisation par rapport au fond peut
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étre mise en ceuvre facilement pour chaque composante.

L’histogramme est centré selon le maximum (en pratique, les 256 valeurs sont copiées sur
un vecteur de 512 ce qui permet ensuite de les décaler par rapport au maximum centré
sur 0, voir la figure 6.29). Apres, les distances sont calculées en utilisant les nouveaux
histogrammes centrés. Cette normalisation implique une amélioration notable sur les
histogrammes {h, hr,hs} : la précision pour la distance dn apres la normalisation est
de 55.55% (30.55% sans normalisation). Dans le cas des histogrammes {hg, hg,hp} et
{RLx, hax, hps } cette normalisation trés simple n’améliore pas les résultats.

— Normalisation des histogrammes bidimensionnels : Lors de 1'étude sur la normalisa-
tion des histogrammes {h, hr,, hs}, nous avons constaté que centrer I’histogramme est
intéressant surtout pour les composantes chromatiques (teinte et saturation). Nous pro-
posons donc de trouver une méthode pour normaliser géométriquement ’histogramme
bi-variable hfrg (pour hrg la normalisation n’a pas d’intérét). Etant donné qu’il s’agit
d’un histogramie en coordonnées polaires, nous pouvons trouver le centroide de la dis-
tribution & niveaux de gris pour le centrer et ensuite trouver l'orientation principale
pour la rotation. Les équations qui nous donnent le centre de masses (Z,y) et l'orien-
tation de ’axe principal de symétrie 8 d’une distribution & niveaux de gris f(z,y) sont
obtenues 4 partir des moments d’inertie [125][155]. Les moments spatiaux sont calculés
par :

Mlp,q)=>_> 2Py f(z,y), p,g=0,1,2,---.
Ty
Le moment d’ordre zéro M|0, 0] est égal au volume de f(z,y) et le centroide est donné
par la normalisation des moments de premier ordre : (Z,y) : T = M][1,0]/M][0,0] et
Z = M]J0,1]/M][0,0]. Une fois defini le centre de masses, il est possible de calculer les
moments centraux de f(x,y) :

Ulp,q) =Y > (z—2)P(y — 5)'f (z,)-
Ty

Les trois moments centraux de deuxiéme ordre U[1,1], U[2,0] et U[0,2] sont connus
comme moments d’inertie et sont utilisés pour déterminer les axes principaux a et b et
Porientation 8 :

D=

o= [§(Us0+Usz) - 51/[Ua0 + Uoa)? + 4011 7]

b= [%(UQ,O + Uo2) + 54/ (Uao + Up2)? + 4(U1,1)2] (6.6)

D=

_1 2U1,1
6 = 5 arctan (7U2,0_U0,2)

Dans la figure 6.30, nous donnons deux exemples du méme type de leucocyte mais avec
une variation dans la coloration, en montrant les histogrammes hpg avant et apres
adaptation géométrique. Nous avons appliqué cette normalisation, la performance de la
classification pour hgg selon dn est passée de 25% & 38.8% et selon dg elle est passée
de 30% & 68% (comparable aux granulométries!).

Par conséquent, cette méthode de normalisation s’avére trés efficace.
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(a) ()

F1G. 6.30 — Exemples de normalisation de I'histogramme hpg : (a) image couleur, (b) histo-

gramme hps, (c) histogramme orienté et centré hf .

Classification par arbre de décision

La derniére partie de cette étude sur les leucocytes concerne la présentation de I’algorithme
final de classification que nous utilisons dans notre plate-forme d’hématologie, voir chapitre 7.

Apreés que quelques alternatives de combinaison des histogrammes couleur et des courbes
granulométriques aient été examinées, nous avons développé une méthode spécifique de type
arbre de décision.

Afin d’avoir un algorithme simple et rapide, nous allons prendre les spectres de forme mar-
ginaux des composantes RVB, {PSg, PS¢, PSp}, avec la distance dg et les histogrammes
{hg,hr, hs} (normalisés par rapport au fond) avec la distance dn et les histogrammes
{hLx,hax, hps} avec la distance dn. L’approche est basée sur une utilisation prioritaire des
distances selon les granulométries, qui sont ensuite conditionnées aux distances selon les his-
togrammes. Les conditions de classification sont le résultat d’une étude approfondie des tests
préliminaires.

On commence par calculer les distances & chacune des 5 catégories. Les trois vecteurs
de distances sont mis en ordre décroissant {dg(PS)}*, {d~(HLS)}* et {dn(L * a * bx)}¥,
k=1,2,---,5. Ensuite, il faut vérifier les conditions suivantes :

1.-Si {dg(PS)}! =2 ou {dg(PS)}*> =2 = Classe 2

2 .- Si {dg(PS)}! =1 ou {dg(PS)}?> =1 ou {dg(PS)}® =1et {dr(HLS)}! =1 = Classe 1

8 .-Si{dg(PS)} =40u{dg(PS)}* =4ou{dg(PS)}® =4et {dr(HLS)}' =4 et {dn(Lxaxbx)}! =4
= Classe 4

4 .- Si {dg(PS)}' =3 et {dn(HLS)} =3 = Classe 3

5 .- Si {dg(PS)}! =5 ou {dg(PS)}?> =5 ou {dg(PS)}® =5 = Classe 5

6 .- Si pas encore classifié = Classe = {dg(PS)}'
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Pour les 72 cellules & classifier, la précision obtenue est 94.44%, ce qui constitue sans
conteste une bonne performance. Nous donnons dans la figure 6.31, deux exemples ol la
classification a échoué.

"'"“-"'. }
i "!t.'
7,

i T=

F1G. 6.31 — Deux exemples de leucocytes classifiés de fagon erronée : (a) eosinophile classifié
comme monocyte, (b) lymphocyte classifié comme monocyte.
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6.10 Application du front d’onde a la description morpholo-
gique des structures arborescentes et ramifiées

L’étude présentée dans cette section porte sur ’analyse et la description d’objets binaires,
dont la structure arborescente ou ramifiée est difficile & quantifier par les moyens classiques.
Pour ce faire, 1a méthode choisie est basée sur le front d’onde morphologique : il s’agit d’étudier
I’évolution du nombre de composantes connexes ainsi que les maxima régionaux de la fonction
distance géodésique. L’objectif premier est 1'application de cette technique 4 I’analyse de
lorganisation des réseaux de cellules endothéliales [12].

D’un point de vue théorique, on reprend en grande partie les résultats de Serra [244],
qui introduit une fagon de voir le probléme de I'analyse de forme sous un angle différent
de I'approche classique (principalement basée sur le squelette et sa quantification, voir par
exemple Fricout et al. [89]).

6.10.1 Front d’onde morphologique

Les notions de chemin géodésique et de boule géodésique sont rappelées dans le chapitre A.
Dans ce qui suit, nous supposerons que la référence Z € R"™ 4 étudier est un ensemble compact
et simplement connexe, i. e., connexe et sans trou.

Fonction de propagation

La valeur de la fonction de propagation ¢ dans un point z de Z est le supremum des
longueurs des chemins géodésiques qui commencent dans z et qui sont contenus dans Z [148] :

t(z) = supdz(z,y).
yez

Lorsque l'ensemble Z n’a pas de trou, la fonction ¢ passe par un unique minimum, mais
qui peut correspondre 3 plusieurs localisations. On en retient alors une, le point ¢, que 'on
appelle le centre géodésique de 'objet Z. On voit facilement, de plus, que Bz(z,t(c)) = Z
si et seulement si £ = c¢. Pour cette raison, la quantité ¢(c) est considérée comme le rayon
géodésique de Z. La fonction ¢ a aussi plusieurs maxima régionaux. Ils sont localisés sur la
frontiére 07 de Z et on les appelle extrémités de 'objet. On pourrait aussi dire que la longueur
de l'objet est le supremum des distances entre couples de points extrémes. Méme g’il existe
des algorithmes efficaces pour calculer la fonction de propagation [148], nous préférons revenir
aux boules géodésiques.

Boules ultimes

o}
Soit en effet B (z,A) la boule géodésique ouverte de rayon A et de centre x et soit g la
o}

borne supérieure des A tels que B (z, ) soit strictement inclus dans Z. Comme les compacts
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o
non vides {Z\ B(z,A),A < )\0} décroissent et que R™ est un espace séparé, I'intersection

N [Z\ B (z, /\)]

A<Ao

est elle-méme un compact non vide, dont tous les points sont 3 la distance maximale Ay de
o

z. On appelle érodé ultime cette intersection, et B (x, Ag) dilaté ultime du point z.
L’existence de points extrémes peut s’envisager aussi dans un cadre régional, et non plus
global. Il faut supposer que Z et x étant donnés, on peut trouver un u(Z,z) < Ao(Z,z) tel

o
que chaque composante connexe de {Z\ B (z,A),u < X< Ag ¢ diminue sans se subdiviser. Il

suffit alors d’appliquer I'analyse précédente aux ensembles

Kiﬂ[Z\E(x,A)] <A<

o
ou les K;, i € I désignent les composantes connexes de Z\ B (z,u). On obtient ainsi les
éloignés ultimes du point x.

(a)
(d)

Fig. 6.32 — Deux fonctions distances géodésiques : en rouge, le point z., origine de la

géodésique ; et en vert, les maxima régionaux de la fonction distance.

Pour construire la fonction distance géodésique de ’ensemble de référence Z, on a besoin
d’un marqueur z. dans ’ensemble. Le choix de z. conditionnera le front d’onde résultat et
par conséquent, toute 'analyse se fait & partir de celui-ci. On pourra, tout d’abord, penser
que le point origine doit toujours étre le centre géodésique de l'objet, et le recours & la
fonction de propagation permet de ’obtenir. Or, 'obtention du centre géodésique est lourde
(@ priori, pour la fonction de propagation on doit construire une fonction distance géodésique
correspondant 3 chaque pixel z de ’ensemble) et pas vraiment nécessaire. Un pixel de 'érodé
ultime [148], disons z., nous fournit un centroide intérieur & I'objet. Méme si ce z, n’est pas
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le centre géodésique (ni le centre de gravité, ce dernier pourrait étre extérieur & 'objet), il
n’en est pas suffisamment éloigné pour modifier de beaucoup la position des extrémités, et il
est trés simple & déterminer.

Dans la figure 6.32, deux objets trés différents illustrent cette discussion. Dans le premier,
il s’agit d’une particule globalement convexe mais étoilée & petite échelle. Dans ce cas, la
géodésique associée au centroide intérieur, figure 6.32(b) (en rouge), permet d’extraire par-
faitement les extrémités (en vert). Le méme algorithme fournit aussi les extrémités de la
deuxiéme particule, avec une structure trés fortement concave, figure 6.32(e). Pourtant, on
ne doit pas oublier que le but est d’étudier aussi les bifurcations des structures arborescentes
(comme ce deuxiéme objet). Pour cela, le front d’onde le plus intéressant semblerait étre ce-
lui qui balaye ’objet en partant de I'extrémité la plus éloignée. Cette extrémité est obtenue
comme le maximum régional le plus contrasté (dynamique la plus grande) de la géodésique
associée au centroide morphologique. La figure 6.32(f) montre la fonction distance géodésique
associée & l'extrémité (en rouge), ainsi que les nouvelles extrémités correspondantes (en vert),
aussi intéressantes que les premiéres. Pour une structure quasi-circulaire, le front d’onde ex-
centrique n’est pas trés descriptif, figure 6.32(c).

Front d’onde

Les opérations géodésiques sont toujours isotropes, car elles ne mettent en jeu que des
cercles (dans le plan) ou des sphéres (dans I'espace 3D). Pour éviter des erreurs, on a intérét
& choisir pour boule unité C(x) une forme assez proche du disque euclidien. Puisqu’on travaille
dans une trame carrée, on a choisi de travailler avec une distance octogonale (voir chapitre A).
Le passage de la boule unité C(z) 4 sa version géodésique B;(x) & Uintérieur d’un masque Z
n’est autre que

Bi(zx)=C(zx)NZ

et la boule géodésique By, (z) de taille n s’obtient par n itérations de la précédente :
By (z) = Bi[Bp-1(z)] N Z.
Le front d’onde correspondant, ou cercle géodésique, vaut

Fo(z) = Bpy1(2)\Bn(z).

6.10.2 Description des arborescences par front d’onde

Soit Z un compact et £ € Z. Nous proposons d’étudier 1’évolution du nombre des com-
posantes connexes du front d’onde F(z,)) issu de  quand, A augmentant, 'espace Z est
balayé. On suppose que les éléments critiques, bifurcations ou confluents, restent en nombre
fini quand A € [0, Amaz], de sorte qu’on peut toujours trouver au voisinage d’une bifurcation,
pour A = )¢ un intervalle ouvert |A;, Ao[ de valeurs de A, contenant Ag, et dans lequel on ne
rencontre pas d’autre bifurcation. On suppose fini le nombre de rameaux qui se regroupent
en Ag. Enfin, comme la bifurcation peut adopter les deux formes duales de la division ou
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F1G. 6.33 — Exemple de bifurcation : (a) Front d’onde et point d’origine (en rouge). (b)
o
Bifurcation Ag (en rouge), B (z, Ag) (en blanc) et K(\g) (en gris).

du confluent lorsque A augmente, on considére conventionnellement que le passage Ay — Ao
correspond & une division.
Dans la figure 6.33(a) on voit le front d’onde d’un objet Z ou le point = est en rouge. La

figure 6.33(b) représente le moment précis de la bifurcation : le front d’onde F(z, \g) apparait
o

en rouge, B (z,\g) (en blanc) est la boule géodésique ouverte et K () (en gris foncé) est son
complément dans Z, i.e.

K(\) = 2\ B (. Mo).

Ainsi, le compact K ()\) posséde une unique composante connexe, lorsque A < A\ et davantage
quand A > Ag. Pour déterminer ce qui se passe en A = Ag, notons d’abord que s’agissant de
compacts, on a

AKX, A< Xo} = K(X).

Le compact K()g) est formé d’une seule composant connexe. Sinon, elles seraient séparées
par une distance minimale d, ce qui est incompatible avec le fait que toute dilatation de taille
€, avec 0 < € < d, le dilaté géodésique de K()g) devient connexe. Il s’en suit que le front
F(x, o) lui-méme est connexe, car sinon pour aller d’une de ses composantes 4 une autre, il
faudrait passer par un K () avec A > Ag, or ces K()\) ne sont plus connexes.

Lorsque Z présente plusieurs bifurcations, la méme méthode s’applique & chacun des bran-
chements de la propagation émanant du point z, ce qui partitionne par conséquent 1’ensemble
Z en trongons successifs. Il reste & envisager le cas ot deux rameaux au moins arrivent au front
critique, et au moins deux en partent (branchement en “X”). Dans ce cas, la région connexe
intermédiaire est réduite au front en Ag, car si elle était plus large, on serait ramené au cas
précédent, et si elle n’existe pas, il n’y a plus d’élément critique, mais seulement des rameaux
disjoints. Lorsqu’il s’agit d’un arbre au sens du langage courant, le découpage reste pratique-
ment le méme pour tous les points pris suffisamment bas dans le tronc. Nous nous sommes
intéressés aux structures dites arborescentes ou ramifiées dans un sens plus général, dans
lesquelles 'extrémité la plus éloignée ou la plus excentrique pourra &tre considérée comine la
racine, origine du front d’onde. Par ailleurs, on avait dit que Z doit étre simplement connexe
(i.e. sans trous). Dans ce cas, on peut définir 'arbre comme une partition pour laquelle il
n’existe pas de confluents : il n’aura jamais de “cycles” ; Un avantage additionnel de cette
hypothése est la possibilité de représenter ’analyse de la structure comme un arbre au sens
des graphes.
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6.10.3 L’algorithme

Décrivons 'algorithme de construction du front d’onde, ainsi que celui d’extraction des
branches et des extrémités pour étudier une structure arborescente, voir exemple dans fi-
gure 6.34. L’analyse comporte plusieurs étapes :

Pré-Filtrage Pour nous assurer qu’il n’y aura pas de trou dans la particule, on pourrait faire
une reconstruction géodésique du négatif de 'image en utilisant le contour du bord de
I'image comme marqueur (“bouchage des trous”, voir chapitre A). Par ailleurs, on aurait
tout intérét & régulariser I’ensemble étudié par une ouverture isotrope, de taille 1 ou 2
(3 condition qu’elle ne brise pas la connexité, et pour cela on pourra, par la suite, faire
une reconstruction pour obtenir la particule la plus grande).

Centroide Obtention d’un centroide intérieur (un pixel de ’érodé ultime pourra jouer le
role), z..

Premieére fonction distance géodésique et extrémités Construire la fonction distance
géodésique qui part du marqueur donné par le centroide intérieur, F(z.). Les maxima
régionaux de la fonction distance sont les extrémités de celle-ci.

Extrémité plus excentrique Associer 4 chaque maximum son contraste (ou dynamique);
ceci nous donne le maximum le plus contrasté qui correspond & l'extrémité la plus
éloignée du centroide (on dira 'extrémité la plus excentrique), z..

Deuxiéme fonction distance géodésique et extrémités Construire une deuxiéme fonc-
tion distance géodésique sur le méme ensemble, mais qui, cette fois-ci, part du marqueur
donné par Pextrémité la plus excentrique, F(x,). De nouveau, les extrémités ne sont rien
d’autre que les maxima régionaux de la fonction géodésique précédente. La position de
ces extrémités et leur valeur dans la géodésique seront utilisées comme caractéristiques
dans la quantification.

Branchements et quantification L’extraction des branchements, conceptuellement simple,
conduit 3 un traitement plus ou moins lourd. A partir de la fonction distance géodésique,
il faut étudier I’évolution des composantes connexes du front d’onde F(z,, A). A chaque
fois qu’une bifurcation est détectée, il faut d’abord prendre sa position et ensuite, étudier
les branches définies par leur : taille (surface ou volume), longueur géodésique (A mini-
mum et maximum de la branche) et position dans ’arborescence (branche supérieure 3
laquelle elle appartient).

6.10.4 Quantification des branches et des extrémités

Au total, partant de I’ensemble connexe de la structure arborescente, nous sommes arrivés
a une segmentation de celle-ci en branches disjointes et en lames de bifurcation, certaines
branches contenant une extrémité du front d’onde. A partir de 13, on aurait intérét 4 considérer
Iobjet d’étude comme un arbre au sens des graphes, arbre pondéré par le vecteur de ses
caractéristiques principales.

Plus précisément, une arborescence k — aire est un arbre enraciné orienté dont chaque
sommet a au plus & successeurs. Quand k& = 2, ’'arborescence est binaire (on parle abusivement
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()

F1G. 6.34 — Algorithme d’extraction des branches et extrémités : (a) Ensemble de départ (aprés
pré-filtrage). (b) Centroide intérieur. (c¢) Fonction distance géodésique associée au centroide
et extrémités. (d) Extrémité la plus excentrique. (e) Fonction distance géodésique associée &
Pextrémité et nouvelles extrémités. (f) Branchements.

mais couramment d’arbres binaires). Un arbre &k — aire est complet si tous ses nceuds ont 0 ou
k successeurs. Un niveau est un ensemble de nceuds qui ont en commun d’étre équidistants
de la racine [217].

L’arborescence des extrémités

Les extrémités et leurs caractéristiques prennent la forme d’une arborescence d’un seul ni-
veau ; c’est-a-dire que le nceud racine correspond au point origine du front d’onde et qu’ensuite
il y aura une feuille pour chaque extrémité, voir figure 6.35.

Fi1G. 6.35 — Exemple d’une arborescence des extrémités.

Les caractéristiques associées & ’extrémité ¢ qui pondérent le nceud ¢ sont : la position
(z4,y;) et le A; correspondant, 7 x; y; ;.
Donc, pour 'exemple précédent, nous avons ’arbre suivant :
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#Ends

164 81 0
69 110 106
123 95 54
125 94 54
127 92 54
136 91 32
71 87 95
71 82 93
58 61 113

0 N O O b W N O

Nous pouvons obtenir la longueur géodésique L de I’ensemble Z, définie par le A maximum.
Par ailleurs, a partir de ce parameétre on pourra donner une mesure objective de I’élongation
de I'objet : le facteur de longueur p [148],

nL*(Z)
p(Z) = 18(2)

ou S(Z) correspond & la surface de Z. Dans 'exemple précédent : L = A\g = 113, S = 1458 et
p = 6.878.

Si on regarde avec attention, on constate qu’il y a des extrémités géométriquement tres
proches et qui appartiennent au méme cercle géodésique (voir nceuds 2, 3 et 4) ou & des cercles
proches (voir nceuds 6 et 7); par conséquent avec une répétition d’information qui n’est pas
nécessaire. De ce fait, & partir de 1'arbre nous pouvons filtrer les extrémités adjacentes, en
fusionnant les nceuds correspondants. La méthode de simplification des extrémités implique
donc le calcul de deux paramétres pour chaque couple d’extrémités adjacentes i et j :

— Distance de voisinage, dy(z,7) = \/(zi — z;)? + (yi — y;)?

— Proximité de cercle géodésique, d.(,7) = |A; — A

On aura besoin de valeurs pour les deux critéres de fusion : seuil de la distance maximale
de voisinage, d"** et seuil de la proximité maximale du cercle géodésique d'®*. Avec cette
information, les noeuds 7 et j seront fusionnés si d,(z,5) < dJ'®® et si dq(i,5) < d7"**. Le
résultat sera un seul noeud i avec ses valeurs correspondantes. Dans ’exemple qui précéde ,
si on fixe les valeurs des seuils & d'** = 5 et d*** = 5, le nouvel arbre est donné par :

#Ends_Merging
164 81 0

69 110 106
123 95 54
136 91 32
71 87 95

58 61 113

0o o, 01 N = O

A partir des extrémités, nous pouvons définir aussi un parameétre d’excentricité géodésique
E°¢. Soit (Z,9) : T = D_; i/Nends €t § = D_; Yi/Nends le centroide ou centre de masses des
positions des extrémités. Ensuite, pour chaque extrémité, on calcule sa distance euclidienne
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au centroide, d; = /(T — z;)2 + (¥ — v;)2. On dit que le paramétre d’excentricité est donné
par 1’écart type des distances,
E* = o(d;)

L’arborescence des extrémités nous fournit aussi la possibilité d’une étude statistique de
la distribution des extrémités (excentricité moyenne, etc.) ou de la comparaison parmi les
extrémités de différents objets.

L’arborescence des branchements

De la méme fagon, nous allons construire une deuxiéme arborescence pour les branche-
ments mais cette fois-ci hiérarchique, c’est-a-dire & plusieurs niveaux. Le nceud racine ou
nceud 0 correspond de nouveau au point origine du front d’onde et chacun des autres nceuds
représente une des branches obtenues aprés une bifurcation. Pour inclure dans la hiérarchie
le nceud 4, on doit connaitre le nceud pére j qui correspond & la branche de la bifurcation
précédente du front d’onde, voir figure 6.36.

Dans ce cas-13, les caractéristiques associées & la branche ¢ qui pondérent le nceud 7 sont :
le nceud pére 7, la position du centre du branchement (x;,y;), la valeur géodésique minimale
Amin; et maximale Amaz; et la surface ou taille de la branche S;,

1§ x; yi Amin; Amax; S;

I’arbre de I’exemple, qui illustre la démarche, est donné pour I'information suivante :

#Branchs

0 -1 164 81 0 113 1458
1 0 134 90 32 32 3

2 0 131 83 32 113 1132
3 2 123 92 52 54 15

4 2 112 84 52 113 950
54 75 92 92 106 175

6 4 72 74 92 113 137

(a)

Fi1G. 6.36 — Exemple d’une arborescence des branchements.

L’avantage le plus important de la méthode montrée, c’est le passage qu’on fait d’un objet
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binaire & cet arbre pondéré qui décrit ses caractéristiques; avec cette deuxiéme structure
logique, 1'analyse de 'objet peut se faire efficacement.

Par exemple, cette représentation compacte de I'objet binaire met en évidence le fait que
les branches détectées n’ont pas toutes la méme importance. A partir de la taille assignée &
chaque nceud de I'arborescence S;, on voit facilement que nous pouvons définir une opération
dite d’ébarbulage : filtrer ou supprimer les branches peu significatives. Sur le graphe, la mise
en ceuvre de cette transformation consiste & éliminer les noeuds avec un poids plus petit que le
seuil donné. Puisque I'on travaille avec une structure hiérarchique, la suppression d’un nceud
pére implique certainement la suppression de tous ses fils. Aprés cette opération d’ébranchage
de T’arbre, il faudra réorganiser 1’arbre pour supprimer par fusion les noeuds parasites (une
seule aréte d’entrée et une seule de sortie).

Dans l'exemple qui précéde, si on fixe la taille minimale & la valeur S™" = 20, les feuilles
1 et 3 sont supprimées et les nceuds 2 et 4 sont fusionnés au nceud 0. Le nouvel arbre est :

#Branchs_Pruning

0 -1 164 81 0 113 1458
5 0 75 92 92 106 175
6 0 72 74 92 113 137

Puisque nous connaissons la longueur géodésique de chaque branche L;,
L; = Amaz; — Amin;

et sa surface Sj, nous pouvons calculer le facteur de longueur de chaque branche p;. Dans
I’exemple précédent :

Ly=113 Sy =1458 po = 6.878

Lg=14 S5 =175 p5=0.880

Le=21 Sg=137 pg=2.624

Remarquer que pg correspond au facteur de longueur de toute la particule.

De la méme facon que pour les extrémités, I’arborescence des branchements permet la
définition d’autres parameétres et études statistiques ou méme la comparaison directe d’objets
grace 3 leurs arborescences.

6.10.5 Conclusion

Le probléeme posé est de quantifier la réorganisation in vitro de cellules endothéliales en
tubes vasculaires sur une membrane basale reconstituée. L’analyse quantitative est utilisée
pour comparer les caractéristiques morphologiques des tubes et du réseau qui les consti-
tuent [12]. Les branchements et les longueurs des tubes dans le réseau sont des caractéristiques
importantes pour connaitre la complexité du réseau via les interconnexions. Deux autres
exemples de segmentation de cellules endothéliales sont montrés dans la figure 6.37.
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(a) (b)

Fic. 6.37 — Résultats de l'approche pour deux composantes connexes des cellules en-

dothéliales : en rouge, les extrémités et en blanc, les bifurcations.
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6.11 Conclusions du chapitre

L’objectif principal que nous nous sommes donné dans ce chapitre était de présenter de
maniére pratique 1'utilisation des granulométries et des histogrammes couleur comme descrip-
teurs quantitatifs ou signatures pour la classification et I'indexation par le contenu.

Nous avons montré que ces descripteurs sont trés bien adaptés pour caractériser les en-
tités morphologiques qu’on étudie en microscopie biomédicale : cellules de forme et couleur
différentes, chromatine nucléaire de texture variable, agrégats cellulaires, extraction de spots
similaires, réseaux cellulaires, etc. ..

Certaines des applications sont relativement classiques en cytologie quantitative (e.g.
forme cellulaire, texture de la chromatine nucléaire), d’autres sont plus originales comme
I’étude des amas, les distributions de spots ou les arborescences par front d’onde. La com-
binaison de la couleur et de la forme-texture apporte aussi de nouvelles perspectives pour
d’autres applications.

Nous avons aussi illustré que lorsqu’on travaille avec des spectres morphologiques ou
avec des histogrammes, le simple appariement basé sur des distances peut constituer une
bonne méthode pour mesurer la similarité 4 une certaine catégorie ou classe. Evidemment,
ces descripteurs peuvent étre utilisés avec d’autres techniques de classification supervisée plus
sophistiquées, notamment les réseaux de neurones, susceptibles de fournir des résultats plus
performants. Comme dans tous les problémes de classification supervisée, le choix adéquat
et représentatif des données pour 1’étape d’apprentissage ainsi que la définition correcte des
classes est d’une importance fondamentale pour aboutir & des classificateurs efficaces et ro-
bustes. Ceci est moins critique dans le contexte d’indexation et de recherche par la similitude
du contenu.

Les descripteurs pour la couleur, la texture et la forme que nous avons étudiés dans ce
chapitre sont aussi valables pour d’autres domaines d’application.

Les études sur la forme du cytoplasme des lymphocytes, la texture de la chromatine des
lymphocytes et 'identification des leucocytes sont 3 la base des algorithmes correspondants
de la plate-forme pour la lecture des images d’hématologie cellulaire que nous présentons dans
le chapitre suivant. Nous allons voir aussi dans ce chapitre 7 d’autres méthodes d’extraction
de caractéristiques (forme nucléaire, détection de nucléoles, etc.) spécifiquement développées
pour les lymphocytes et qui sont difficilement généralisables & d’autres domaines.



Chapitre 7

Plate-forme pour I’hématologie
cellulaire

Malgré d’importantes avancées en biologie moléculaire, génétique, etc., le recours 4 1’ana-
lyse et & la quantification microscopique occupe encore une place importante dans ’anato-
mopathologie, la cytologie et ’hématologie cellulaire. Comme pour toutes les disciplines qui
s’appuient sur I'image numérique, les progres technologiques en informatique et en télécommu-
nications ont permis le développement d’applications en ligne pour 1’échange d’informations,
les demandes de diagnostic aupres de réseaux d’experts, les consultations de bases de données,
etc... Une mise en ceuvre efficace et robuste de ce type d’applications de télémédecine (ou plus
précisément de télépathologie) est toutefois limitée par le manque de standardisation et de
controle de qualité des préparations et par le faible échantillonnage dans le choix des images
4 transmettre [86].

Or, I'usage de microscopes a platine robotisée, contr6lés par logiciel, peut aider & surmonter
le manque de qualité et de représentativité des échantillons. La notion de “champ large” donne
acces & des échantillons de grande taille obtenus par juxtaposition ou mosaiquage de champs
conjoints visualisés & un fort grossissement du microscope [141].

Par ailleurs, la mesure objective des entités morphologiques, griace a des outils de traite-
ment d’image et de reconnaissance de formes, fournit des descripteurs morphologiques puis-
sants pour assister le médecin dans le diagnostic, pour I'indexation des dossiers d’images dans
des bases de données, etc. [267] [L70]; avec des applications plus spécifiques & I'hématologie
cellulaire [67] [88]. Quelques systémes commerciaux d’automatisation en hématologie cellulaire
et téléhématologie sont aussi en cours de développement : CellaVision (www.cellavision.com)
et Sysmex LAFIA (www.sysmex.com).

Les avantages premiers d’une telle démarche sont au nombre de trois : (1) les descripteurs
sont objectifs, (2) les mesures sont reproductibles automatiquement, (2) le systéme dispose
de “mémoire” (toutes les études précédentes peuvent étre indexées et donc consultables dans
la base de données, avec la possibilité d’appariement par contenu). Par ailleurs, ce type d’ap-
proches quantitatives fournit les outils nécessaires pour avancer dans le consensus nécessaire
a toutes les disciplines en médecine expérimentale.

195
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Parmi les premiéres applications de la morphologie mathématique il faut citer la cytologie
quantitative, et notamment les travaux de F. Meyer [173, 175]. Depuis lors, la morphologie
mathématique a démontré 4 de multiples reprises étre une méthodologie trés puissante pour
I'étude des images tirées de la cytologie quantitative [153][150, 151].

En collaboration avec le Pr. G. Flandrin (Unité de Télémédecine, Hopital Necker, Paris)
et la société francaise TRIBVN (dirigée par J. Klossa et spécialisée dans le développement et
la commercialisation de stations de microscopie), nous avons entrepris dans le cadre du projet
MATCHCELL d’utiliser les possibilités offertes par les outils morphologiques & partir des
images acquises sur microscope & platine motorisée pour automatiser les mesures cytologiques
dans des domaines appropriés du sang périphérique. Nous présentons dans ce chapitre les
résultats principaux de ce travail de recherche.

7.0.1 Cytomorphologie des cellules sanguines

Le sang est composé de cellules sanguines en suspension dans le plasma. Leur morphologie
peut étre étudiée sur un frottis coloré au May-Grinwald Giemsa, MGG (voir ci-dessous).

Nous allons décrire ici I’'aspect morphologique en microscopie optique des types cellulaires
présents dans le sang périphérique [210], voir des exemples dans la figure 7.1.

Les globules rouges ou hématies

Les hématies sont des cellules anucléées dont le constituant essentiel est une hémoprotéine
de liaison de 'oxygene : I'hémoglobine. Le role principal de ces cellules est d’assurer le trans-
port de l'oxygene et du gaz carbonique entre les alvéoles pulmonaires et les tissus.

11 s’agit d’une cellule de 5um & Tum de diamétre d’aspect homogene. Ce sont des cellules
biconcaves, aplaties au centre ayant un aspect de disque. Son épaisseur est d’environ 2um.
Son volume moyen est de 90um?>. Le nombre de globules rouges est d’environ 5 x 108 /mm?3,
taux un peu plus élevé chez ’homme que chez la femme.

Les monocytes

Ces cellules constituent entre 2 3 10% des leucocytes (ou globules blancs). Elles appa-
raissent arrondies, ayant un diameétre de 15 & 20um. Le cytoplasme est bleu grisidtre au MGG
et a un aspect un peu granuleux. Le noyau est central, en fer & cheval ou en E. Elles appar-
tiennent au systéme mononucléé phagocytaire.

Les lymphocytes

Ce sont des leucocytes mononuclés au rapport nucléo/cytoplasmique élevé. Ces sont des
cellules de petite taille, environ 7um de diameétre avec un noyau occupant la quasi totalité de
la cellule. Dans le cas normal, leur forme est réguliére, arrondie. Il existe une petite frange
cytoplasmique périphérique. Le noyau est sphérique et dense. Ces caractéristiques peuvent
changer dans des situations pathologiques, comme nous allons le voir.

Tous les lymphocytes sont semblables sur le plan morphologique mais il existe plusieurs
groupes de lymphocytes mis en évidence par des marqueurs antigéniques de membrane :
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F1G. 7.1 — Aspect morphologique en microscopie optique (colorés au MGG) des globules
blancs : (a) monocytes, (b) lymphocytes, (c) neutrophiles, (d) éosinophiles, (e) basophiles;
(f) des hématies et (g) des plaquettes.

les lymphocytes B et les lymphocytes T, dont la maturation se fait au niveau du thymus.
On décrit également un troisieme groupe apparenté aux lymphocytes T : les cellules NK ou
“natural Killer”. La population lymphocytaire sanguine comprend 8 & 12 % de lymphocytes
B, 70 4 80 % de lymphocytes T et 5 & 15 % de cellules NK.

Ces cellules sont responsables des réponses spécifiques immunitaires. Les lymphocytes B
effectuent leur différenciation dans la moelle osseuse, sont responsables de I'immunité humo-
rale et peuvent fabriquer les anticorps ou immunoglobulines aprés présentation de 1'antigéene
par une cellule présentatrice d’antigéne (macrophages, cellules folliculaires, cellules dendri-
tiques). Les lymphocytes B possédent des immunoglobulines de membrane qui constituent
le marqueur phénotypique de ces cellules. La fabrication des anticorps se fait au niveau des
organes lymphoides secondaires ol les lymphocytes se transforment en plasmocytes.

Les lymphocytes T acquiérent leur différenciation au niveau du thymus. Les lymphocytes
T matures expriment le récepteur de membrane CD3. Les lymphocytes T participent 4 la
réponse immunitaire humorale en stimulant ou en freinant la production d’anticorps par les
lymphocytes B mais sont également impliqués dans I'immunité cellulaire et sécrétent des
cytokines ou lymphokines.

Les neutrophiles

Ce sont les polynucléaires les plus nombreux, de 40 & 75 % de I'ensemble des globules
blancs. Leurs granulations spécifiques sont neutrophiles.

Ce sont des cellules d’environ 12um de diameétre, le noyau est généralement trilobé (le
nombre de lobes varie de 2 4 5 et est un indice de maturation de la cellule). Le cytoplasme
apparalt clair, non colorable au MGG.

La fonction de ces neutrophiles est la défense non spécifique de I'organisme et notamment
la lutte anti-bactérienne.

Les éosinophiles

Ces cellules représentent 1 4 3 % des globules blancs. Les granulations spécifiques des
éosinophiles sont acidophiles.

Leur diametre est de 10 & 14um, le noyau est généralement bi-lobé, le cytoplasme apparait
orangé au MGG, d’aspect granuleux & cause de la présence des granulations spécifiques.
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La fonction des éosinophiles est la participation, en synergie avec d’autres cellules, aux
réactions d’hypersensibilité immédiate et retardée.

Les basophiles

Ces cellules sont les moins nombreuses des polynucléaires (0 & 1 % de l’ensemble des
globules blancs).

Ces cellules ont un diametre de 10 4 14um. Leur noyau est irrégulier, peut prendre un as-
pect en tréfle, qui est généralement masqué par les nombreuses granulations métachromatiques
qui apparaissent pourpres au MGG.

Les fonctions de cette cellule sont les manifestations allergiques de type immédiat.

Les plaquettes

Leur fonction est de jouer un réle fondamental dans les phénomeénes initiaux de coagula-
tion. Elles sont douées de propriétés d’adhésion et d’agrégation.

En microscopie optique, les plaquettes sanguines ou thrombocytes sont des fragments
cellulaires anucléés de 2 & 5um de diamétre. On distingue deux zones : le centre de la cellule
(chromomere) contenant des granulations et la périphérie (hyalomeére) plus homogene.

7.0.2 La coloration May-Griinwald Giemsa

L’observation microscopique de frottis sanguins nécessite une coloration préalable. Un
consensus ancien a montré 1'intérét de la coloration de May-Grinwald Giemsa pour des ap-
plications médicales principalement en hématologie et en parasitologie. La réalisation quo-
tidienne de cette coloration pour tous les laboratoires du secteur public ou privé constitue
encore une des bases essentielles de la pratique hématologique. La coloration dite de May-
Griunwald Giemsa préconisait I’emploi successif de deux mélanges complexes de colorants,
la solution de May-Grinwald, mélange neutre d’éosine et de bleu de méthyléne en solution
alcoolique, et la solution de Giemsa ajoutant aux colorants précédents ’azur. Le principe de
cette coloration repose sur une fixation en milieu alcoolique dans le liquide de May-Grinwald
qui, dilué dans un second temps en milieu aqueux permet la dissociation du colorant neutre
et son action colorante, tout ceci en contrélant le pH qui doit &tre voisin de 7.

Les hématies sont principalement colorées par 'action du May-Grinwaeld, 1'action du
Giemsa permettant la coloration des leucocytes tout en modifiant légérement la couleur des
hématies. Les résultats des affinités tinctoriales sont définis comme suit : hématies de couleur
rouge-brique d’intensité moyenne. L’importance qu’il y a & obtenir ce type de résultat tient 3
la nécessité de bien distinguer les dominantes “basophiles”, de couleur bleue, des dominantes
“acidophiles”, de couleur tirant sur le rouge [28].

7.1 Le projet MATCHCELL

Le projet MATCHCELL a été une coopération entre TRIBVN / ARCHE-Pr. Flandrin
/ ARMINES-CMM qui s’est déroulée pendant neuf mois, avec une subvention BIO CRITT
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Ile-de-France (Centre Régional d’Innovation et de Transfert de Technologie Biomédicale).

L’objectif du projet MATCCHELL était d’étudier la possibilité de développement d’une
solution de description quantitative de cellules nucléées du sang a partir d’étalements ob-
servés au microscope, en vue d’une implantation dans les stations d’imagerie diagnostiques
proposées par la société TRIBVN aux laboratoires de biologie. Compte tenu de 1'existence
de corrélations entre ’aspect des cellules et des tableaux clinico-biologiques, c’est 1’étude des
cellules anormales des syndromes lymphoprolifératifs qui a été choisie comme modeéle d’ap-
plication.

Un essai de terminologie raisonnée des cellules lymphoides anormales avait été réalisé
préalablement & cette étude (ARCHE) et elle a servi de premiére base de comparaison avec
létude morphométrique (CMM). Cette premiére confrontation a permis de constater que la
premiere classification cellulaire, bien que plus descriptive que les terminologies classiques,
était encore trop marquée par des attendus historiques, et ne permettait pas de “suivre” la
démarche quantitative. Une nouvelle clagsification purement analytique déclinant en degrés
chaque paramétre cellulaire semble maintenant répondre convenablement & cet objectif et
représente un des aboutissements de ’étude. Les autres résultats du projet ont été la concep-
tion d’un processus de production en routine des images ainsi que I'approche d’analyse mor-
phologique des frottis sanguins. Cette derniére est le sujet principal que nous allons décrire
par la suite.

7.2 Description de ’application pour 1’analyse morphologique
de frottis sanguins

Historiquement, ’examen sous le microscope de frottis sanguins de bonne qualité a été la
méthode utilisée dans les laboratoires d’hématologie pour estimer le nombre et la classification
des leucocytes, pour étudier la morphologie des hématies, pour caractériser la morphologie
des lymphocytes et pour calculer le nombre et la morphologie des plaquettes.

Depuis une vingtaine d’années, 1’évaluation des populations leucocytaires (la “formule san-
guine”) a été également automatisée et bénéficie de décomptes en phase liquide sur un grand
nombre d’éléments, 3 partir de particularités physiques, cytochimiques et immunophénotypiques
de diverses catégories leucocytaires, ceci, indépendamment de toute procédure d’évaluation
morphologique. En ce qui concerne les éléments anormaux, les “automates 4 formule sangui-
ne” ne fournissent que des “alarmes” qualitatives plus ou moins précises incitant 'utilisateur
a vérifier avec le microscope le résultat.

Ainsi 'examen des frottis de sang périphérique est encore nécessaire pour détecter et
classifier les cellules anormales et pour étudier en particulier la morphologie des lymphocytes,
qui est considérée comme la base de principe pour 'identification et la discrimination parmi
les syndromes lymphoprolifératifs [31][73][298].

Notre démarche vise 4 optimiser les tiches suivantes : (1) controle objectif de qualité pour
aboutir & la standardisation dans la préparation des échantillons (les nouveaux automates et
des protocoles bien définis pour la coloration permettent des préparations reproductibles); (2)
définition automatique des zones de bonne lecture de la lame, (3) description morphologique
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précise des entités cellulaires; en particulier, des populations de cellules lymphoides.

Le schéma de la figure 7.2 illustre la mise en ceuvre de 'approche, avec ses différentes
étapes. Dans une premiére phase de pré-traitement, un algorithme morphologique procure la
définition de zone de bonne lecture de la lame, & partir d’images 4 faible grossissement. Ceci
permet dans un deuxiéme temps la production automatique en routine des images au fort
grossissement, nécessaires au diagnostic.

Puis, les images couleur sont analysées griace aux opérateurs morphologiques. Une étape
de segmentation, fondée sur les couleurs distinctes des différentes cellules, détecte et extrait
les cellules nucléées (leucocytes) et isole les hématies. Les leucocytes sont ensuite classés selon
leur couleur et leur texture granulométrique pour identifier les lymphocytes, qui constituent
la population lymphoide pour laquelle on désire une description fine.

Em utilisant 'information couleur, chaque lymphocyte est alors segmenté en deux régions :
le noyau et le cytoplasme. Un ensemble de paramétres quantitatifs est calculé & partir des
images couleur du noyau et du cytoplasme ; nous avons identifié dix caractéristiques morpholo-
giques décrivant un lymphocyte : taille du noyau, taille de la cellule, rapport noyau/cytoplasme,
densité de la chromatine, forme du noyau, nucléole, basophilie du cytoplasme, forme du cyto-
plasme et excentricité du noyau. L’étude statistique de la distribution de chaque paramétre
sur de grandes populations de cellules permet de donner un sens objectif aux descripteurs
verbaux utilisés par les médecins, tels que noyau de grande taille par opposition & noyau de
taille moyenne. Ainsi chaque lymphocyte sera caractérisé par un jeu de mesures, permettant
de le classer dans une typologie cellulaire spécifique.

Les données morphologiques peuvent ensuite étre complétées par d’autres données non
morphologiques (cliniques, génétiques, etc.).

Nous décrivons dans les sections qui suivent les détails de chaque module de notre plate-
forme.
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7.3 Acquisition des images microscopiques

Les données de départ pour ’ensemble des applications morphologiques que nous avons
développées sont des images numériques couleur obtenues au faible grossissement (objectif x 16
ou x25 & immersion & 1'huile) et au fort grossissement (objectif X100 & immersion & 1’huile)
& partir de frottis sanguins colorés avec MGG selon un protocole de coloration stable [28].
Les images ont été acquises sur une station de microscopie qui incorpore une caméra Tri-
CCD analogique avec une carte de numérisation (systéme TRIBVN du laboratoire central
d’hématologie de I'hépital Necker, Pr. Flandrin) et une compression JPEG [86]. L’ensemble
des images constitue une base de données de référence relativement bien détaillée : classifiées
par cas et pathologie associée et classifiées par particularité cellulaire. Ainsi, il a été possible
de mettre en ceuvre sur une base représentative les différents algorithmes et de les évaluer
systématiquement.

11 faut toutefois tenir compte du fait que les algorithies de traitement d’image développés
dans le cadre de ce projet pourront étre intégrés dans la nouvelle génération de stations de
microscopie automatique TRIBVN : microscope & platine robotisée controlé par logiciel et
caméra, numérique Mono-CCD contrélée aussi par logiciel. Ce type de systémes permet la
production en routine, avec une interaction d’utilisateur minimale, sur plusieurs grossisse-
ments et sur plusieurs profondeurs de champ (prises & valeurs de “z” différentes), d’un vo-
lume suffisamment important d’images numériques de chaque lame microscopique pour &tre
considéré comme un échantillon représentatif et non biaisé. Cette structure hiérarchisée de
Pensemble d’images (4 faible et & fort grossissement) d’une lame microscopique est dénommée
TeleSlide [141].

Ce changement dans la production fournit des images différentes par rapport aux images
de la base de référence. En effet, les images couleur des TeleSlides sont obtenues 3 partir
d’une série d’images de champs qui ont été pré-traitées : (1) matricage de la couleur (la
caméra, numérique est mono-CCD et cet algorithme permet de retrouver les composantes
Rouge, Vert et Bleu), (2) réduction de la taille de I'image, (3) correction de gamma pour
optimiser le contraste, (4) accentuation des hautes fréquences pour améliorer la définition, et
(6) correction de ”"shading” (probléme classique produit par la non-uniformité de la source
d’illumination). Il y a ensuite une étape de recalage automatique des bords adjacents pour
construire I'image mosaique finale. Finalement, étant donné que le volume d’information est
tres grand et qu’il faut les transmettre par réseau, les images sont comprimées avec JPEG
2000.

Evidemment, application des algorithmes développés pour les images “standard” aux
images TeleSlide ne serait valable que si ces derniéres conservent une qualité suffisante (en ce
qui concerne les pré-traitements et la compression).

Dans la figure 7.3 nous montrons l'exemple d’un méme échantillon de frottis de sang
périphérique obtenu avec une caméra analogique Tri-CCD et le correspondant & la camera
Mono-CCD & plusieurs niveaux de compression JPEG 2000. Nous allons montrer que les
algorithmes de segmentation sont assez robustes vis-a-vis du changement des couleurs; en
revanche, il est clair que les algorithmes de classification qui sont basés sur un apprentissage
doivent étre re-validés sur les nouvelles images (par exemple il faut connaitre le taux de
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(a) (b) (©) (d)

FiG. 7.3 — Exemple de 'influence de 1'acquisition ainsi que de la compression sur les images
couleur de frottis sanguins : (a) camera analogique Tri-CCD et faible compression JPEG, (b)
camera numérique Mono-CDD et compression JPEG 2000 avec qualité 95%, (c) idem. avec
qualité 80% et (d) idem. avec qualité 50%.

l‘]_.

(a)-(1) (a)-(2) (b)

F1G. 7.4 — Exemple de frottis du sang peripherique coloré avec MGG : (a) faible grossis-
sement (repérage), (1) objectif x16 & immersion et (2) objectif x25 & immersion. (b) fort
grossissement (diagnostic), objectif x100 3 immersion.

compression maximal pour garder 'information nécessaire 4 la classification de la texture de
la chromatine).

7.4 Détection de la zone de bonne lecture d’un frottis

D’un point de vue méthodologique, il y a deux qualités souhaitables pour un frottis san-
guin : (1) une zone de lecture suffisante (définie comme la part du frottis ou les cellules sont
bien étalées) et (2) une bonne reproductibilité de la technique de coloration. Toutes les deux
ont été précédemment étudiées, voir les travaux de Benattar et Flandrin [28, 29] et dans les
deux cas, les hématies ou érythrocytes jouent le réle de témoins

Le but de cette section est de présenter un algorithme morphologique qui vise & détecter
automatiquement la zone de travail sur un frottis & partir d’images 4 faible grossissement, x16
ou x25 [7]. Dans une stratégie d’automatisation en travaillant avec un microscope motorisé,
et une fois que la zone optimale de lecture a été définie & x16, I’étape suivante consiste i
augmenter le grossissement & x 100, afin de localiser les champs intéressants pour les acquérir
et les stocker de fagon & pouvoir les analyser ultérieurement, voir figure 7.4.

Pour définir la zone de lecture optimale d’un frottis de sang périphérique, il faut exami-
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ner le frottis sous un grossissement bas de telle maniére que nous ayons dans le champ un
échantillon suffisamment grand de la zone du frottis, i.e. un nombre suffisant de cellules pour
avoir une vue compréhensive d’ensemble. Notre méthodologie est valide pour différents gros-
sissements, du moment que cette exigence qualitative est respectée. Par exemple, dans cette
étude nous avons travaillé avec des images obtenues & partir de 'objectif & immersion x25 et
de ’objectif & immersion x16. Nous croyons que ces deux valeurs sont la limite respectivement
supérieure et inférieure de la validité de I'approche.

Cette zone de travail est définie comme la partie bien étalée du frottis, qui commence
quand les érythrocytes cessent de se recouvrir (se superposer l'un sur lautre ) et qui finit
quand les érythrocytes commencent & perdre leur zone centrale claire (ils ne sont pas bien
étalés). Nous pouvons voir dans la figure 7.5 une série de 20 images d’un frottis qui illustrent
cette définition. Notre algorithme pour la détection automatique de la zone de lecture est
justement fondé sur la quantification de ces phénomeénes des hématies.

Fig. 7.5 — Série de 20 images du sang tirées de la méme lame, en couvrant la totalité du
frottis (Frottis 0, x25).

7.4.1 Algorithme

L’algorithme se divise en deux étapes. La premiére est un procédure de traitement mor-
phologique pour la segmentation des hématies et leurs zones centrales. La deuxiéme vise
a compter les composantes connexes des trois types d’hématies pour définir un paramétre
d’étalement et un autre de superposition.
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Traitement des images

Le but de 1'étape d’analyse d’image est la segmentation et la classification des cellules,
principalement les érythrocytes. En effet, nous sommes intéressés par la morphologie des
érythrocytes : présence ou absence de centre clair et superposition entre cellules voisines.
Les distinctions entre les érythrocytes avec et sans le centre et entre les érythrocytes isolés
et recouverts sont donc nécessaires. La premiére tiche est facile, nous extrayons d'une part
les cellules et d’autre part les centres (plus lumineux que le corps), et par reconstruction,
sont obtenues les cellules avec le centre. La deuxiéme tiche est moins directe et simple
Péchelle petite de travail (ot une séparation par LPE sur la fonction distance ne fournit pas
de bons résultats) ; toutefois on peut supposer qu’apres binarisation, deux cellules superposées
constituent une seule composante connexe qui a probablement deux centres (deux trous). La
présence de quelques leucocytes sur les images & faible grossissement n’est pas une erreur
sérieuse puisque leur contribution d’un point de vue statistique est négligeable. Cependant,
il est souhaitable d’extraire les plaquettes et d’autres petits artefacts qui pourraient étre
nombreux.

Soit fbﬁgg’ I'image couleur d’un frottis de sang périphérique. Par simplicité, on dira dans
cette section f. Apres avoir comparé les différentes composantes des espaces couleur étudiés
dans cette thése, nous avons constaté que les contours des érythrocytes et le contraste entre
la zone centrale et la périphérie sont plus marqués sur le canal vert fg. Aprés Pavoir pré-
filtré et binarisé, il est suffisant pour nos traitements morphologiques de travailler sur les
images binaires. Il y a deux raisons derriére 1'utilisation des opérateurs binaires : la premiere
est le fait qu’on cherche & compter des particules connexes et la deuxiéme, que I'application
des opérateurs binaires fournit des algorithmes sensiblement plus rapides (important pour
envisager 'intégration de cet algorithme dans un systéme microscopique en temps réel).

L’algorithme peut étre résumé comme suit (un exemple des images intermédiaires qui
permettent de suivre les différentes étapes est montré dans le figure 7.6).

Filtrage Dans un premier temps, nous filtrons I'image fg avec un filtre de médiane M F,, de
taille n = 3,

fG = MFn(fG)a

afin d’éliminer le bruit, ainsi que les petites erreurs optiques et de numérisation.

Binarisation L’histogramme de fG est typiquement bi-modal, i.e. deux classes d’objets : les
cellules (corps des érythrocytes, leucocytes et plaquettes) et le fond (plasma et centres
des érythrocytes). Avec un simple seuil sur u, la valeur optimale entre les deux modes,

e . . .
[tminsu]s | 1Nage est relativement bien segmentée,

~

I= ﬂtmin,u](fG)'

Evidemment, le choix de u est crucial car il est trés important de pouvoir différencier le
centre du corps des érythrocytes (trop bas, les corps seraient cassés en morceaux et trop
élevé, les corps et le centre ne sont pas séparés). La méthode utilisée est 'algorithme de
seuillage morphologique que nous présentons dans le chapitre d’annexe A.
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Extraction des cellules On a sur l'image binaire I les cellules sans les centres. On peut
utiliser 'opérateur “bouchage de trous” pour remplir les centres,

Iy = ¢Ch(I)'

Extraction des plaquettes et des artefacts Etant donné que nous connaissons leur taille
approximative (plus petites que les autres cellules), on peut les éliminer moyennant une
ouverture par reconstruction,

Igo = 'YTec(Icla 7513)

avec la taille de s; telle que 1B est plus grand que la taille des plaquettes; I’élément
structurant B est un cercle. Le résultat est un masque binaire des cellules, sachant
qu'une certaine quantité d’entre elles pourraient étre superposées. Par différence, nous
pouvons obtenir :

Ipl = Ieg — I,

qui contient les plaquettes et quelques petits artefacts (fragments cellulaires).

Extraction des centres Le but est d’extraire les centres des cellules. Pour réaliser ceci,
nous commencgons par prendre la différence entre I et I,

Ip=1-1I4.

Emsuite, nous appliquons un opérateur combiné de type “fermeture de grains de taille
fixée”, afin de fusionner les composantes connexes qui appartiennet au méme centre,

1
Ict2 = '9[15201%::,,3 (Ict);

ol $o est la taille de 'ouverture par reconstruction qui élimine les petits grains et s3 la
taille de la fermeture qui fusionne les grains suffisamment proches. On obtient comme
résultat le masque binaire des centres.

Extraction des cellules avec centre L’image finale est obtenue en appliquant une recons-
truction du masque des cellules I en utilisant le masque des centres I comme mar-
queur :

_ Trec
Iclct =7 (Icl2a Ict2)-
Ceci fournit un masque binaire aux cellules qui ont au moins un centre clair.

Cet algorithme a trois parametres : la taille des plaquettes s1, la taille des centres considérés
insignifiants s» et la taille de ’espace de séparation entre les particules appartenant au méme
centre ss. Puisqu’elles sont des paramétres de taille des structures biologiques, I'utilisation
de différents grossissements implique le choix de différentes tailles. Par exemple, sous x25 :
$51=9, 80 =3 et s3=5et sous xX16: 51 =7, 0 =1 et s3 = 3. La robustesse d’un algorithimne
peut étre définie par rapport aux changements dans les parameétres ou par rapport & la qua-
lité d’image. Nous avons examiné l’algorithme et ’influence des parameétres sur une base de
données avec 180 images, présentant plusieurs changements de la qualité (bruit, résolution,
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etc.). Devant les résultats, nous pouvons affirmer que le comportement de I'algorithme est
tout & fait robuste (apres avoir fixé les parameétres, toutes les images ont été bien segmentées).

La figure 7.7 illustre les résultats de 1'algorithme pour trois champs appartenant 4 un
frottis de sang sous %25 et trois autres sous x 16, montrant les différences entre les trois zones
possibles que nous pouvons trouver : trop étalée, acceptable et trop épaisse.

Parameétres pour la quantification

Em prenant ces trois images binaires 1.2, I et I, comime point de départ, nous pouvons
décompter pour chacune le nombre de composantes connexes (particules séparées), de sorte
que nous aurons le nombre de cellules N ., le nombre de centres Neenters €t le nombre de
cellules avec le centre clair N, g5 with_center- A partir de ces trois mesures, nous définissons les
deux parameétres suivants.

Le coefficient d’étalement ps mesure la proportion de cellules qui ont un centre clair, i.e.

N, centers

Ps = .
Ncells

Une valeur basse de p; implique que les cellules sont trop répandues sur la lame ou qu’elles
sont trop superposées I'une sur autre et par conséquent les zones centrales sont également
superposées. Puisque Niepters peut étre plus grand que N s, le domaine de p; > 1. Ceci
se produit quand il y a quelques cellules empilées. Cependant, afin de mesurer avec plus de
précision cette situation d’empilement, nous présentons un deuxiéme parameétre. Le coefficient
de superposition p, évalue la proportion de cellules avec la zone centrale claire qui sont
superposées, i.e.

o Ncells_with_center
Po = .

N, centers
Dans ce cas-13 pg < 1. Une valeur basse de p, implique une quantité importante d’érythrocytes
recouverts.

Le diagramme synthétique de la figure 7.8 contient toutes les situations possibles de deux
hématies voisines et les valeurs respectives de p; et p,. L’usage combiné des deux coefficients
est tres significatif et fournit la méthode de discrimination entre les zones différentes du frottis.

7.4.2 Résultats expérimentaux et discussion

Afin de définir quantitativement la zone de bonne lecture, nous avons réalisé tout d’abord
une expérience de controle sur un premier frottis, Frottis 0 (voir la figure 7.5), visant & évaluer
la capacité de discrimination des coefficients p; et p, par rapport a une approche manuelle.

Les images ont été soumises & I'analyse par un expert en hématologie pour commenter le
contenu et pour assigner la zone correspondante du frottis. Nous considérons trois catégories
de zone : trop étalée, acceptable (zone valide) et trop épaisse. Ensuite les parametres ont été
calculés pour chaque image pour comparer les résultats a 1’étude subjective. Les valeurs des
parameétres et les commentaires de I'expert sont récapitulés dans le tableau 7.1.

A partir de ce tableau, nous pouvons établir les valeurs des coefficients qui permettent
la vérification objective de la classification faite par ’expert humain. Pour le coefficient
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F1G. 7.6 — Algorithme pour la segmentation des cellules (x25) : (a) composante verte de
Pimage couleur filtrée, (b) image binaire correspondante apres seuillage, (¢) masque binaire
des cellules, (d) masque binaire des plaquettes et artefacts, (e) masque binaire des centres des
hématies, (f) masque binaire des cellules avec centre.
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F1G. 7.7 — Exemple de trois champs d’un frottis sanguin (premiére ligne x25 et deuxiéme
ligne x16) : (a) zone étalée, (b) zone optimale et (c) zone épaisse. En vert, les centres clairs
et en rouge, les contours des cellules.
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Q0
Oﬁ) O(2} Q3) (4) ()

F1G. 7.8 — Morphologie des hématies voisines : (1) Deux cellules séparées sans centre clair,
ps = 0 et p, ~ 1. (2) Deux cellules séparées avec un centre clair, p, = 0.5 et p, = 1.
(3) Deux cellules séparées avec deux centres, p;, = 1 et p, = 1. (4) Deux cellules connectées
(superposées) avec deux centres, p; = 2 et p, = 0.5. (4) Deux cellules connectées (superposées)
avec un centre, p; =1 et p, = 1.

Image No. No. No. Cellules Os Qo Remarques
Cellules Centres avec Centre
1 208 1 1 0,005 1,000 Fin de la lame, trop étalé
2 322 12 11 0,037 0,917 | Trop étalé, pas de centre clair
3 346 16 16 0,046 1,000 7
4 373 63 63 0,169 1,000 ?
5 386 211 211 0,547 1,000 Acceptable, centre clair
6 382 306 303 0,801 0,990 7
7 374 301 297 0,805 0,987 7
8 396 360 351 0,910 0,975 7
9 408 387 370 0,948 0,956 ?
10 416 410 380 0,985 0,927 ?
11 402 393 354 0,977 0,900 ?
12 382 404 345 1,057 0,854 ?
13 376 383 328 1,018 0,856 | Trop épais, cellules superposées
14 360 363 289 1,008 0,796 ?
15 352 360 271 1,023 0,753 7
16 332 336 245 1,012 0,729 7
17 271 342 205 1,262 0,599 7
18 304 316 212 1,040 0,671 7
19 223 268 155 1,202 0,578 7
20 116 115 56 0,991 0,487 Illisible, forte accumulation

TaB. 7.1 — Résultats quantitatifs de 1’étude et remarques subjectives faites par 1'expert
hématologue sur le Frottis 0.
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d’étalement, il est facile d’observer que si nous considérons par exemple p; > 0.50 comine
critére d’acception, les champs trop étalés sont rejetés. L’interprétation de cette valeur est
également treés intuitive : la moitié des cellules détectées (50%) ont au moins un centre clair.
Le coefficient de superposition est moins simple, puisque son interprétation est également
moins intuitive. Nous avons pris la valeur limite p, > 0.73; i.e. au moins 73% des cellules
avec le centre clair ne se superposent pas. Ce choix a impliqué que trois images, douteusement
classifiées par 'expert humain comme appartenant 3 la zone épaisse, soient acceptables pour
la lecture. On constate d’ailleurs que ces cas irrésolus pour un opérateur humain sont résolus
selon des criteres objectifs.

La figure 7.9 montre le diagramme de dispersion des parameétres p, et p,. Les limites
établies divisent ’espace, délimitant les champs appartenant & la zone de bonne lecture.
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Fi1G. 7.9 — Diagramme de dispersion des parameétres p; et p, pour Frottis 0. La zone de lecture
correspond au quadrant supérieur droit.

Emn résumé, i partir de ce cas de contréle la zone de travail est définie par les frontieres
suivantes :

pgzork_area > 0.50 et pgzork_area >~ 0.73.

Par ailleurs, nous pouvons dire que :

st ps <0.50 = area trop étalée
et
st po < 0.73 = area trop épaisse.

Nous avons fixé ces valeurs dans notre approche comme un classificateur trés simple.
Indépendamment de 'exemple x25 de controle, nous avons ensuite étudié ’application de
la classification sur 3 frottis x16, chacun avec 20 images (Frottis A, Frottis B et Frottis C).

Nous avons voulu prouver par ce changement d’échelle que la définition de zone de travail

work_area work_area
s 0

indépendante de la taille de 1’échantillon de cellules (également indépendante de la taille

au moyen de p et p est indépendante du grossissement et par conséquent,
d’image de champ). Ceci est normal du fait que la définition est donnée par rapport aux deux

coeflicients relatifs.
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Afin de comparer les résultats obtenus par I’algorithme proposé a4 1’exécution d’une ex-
pertise humaine, le contenu des images a été manuellement évalué dans quatre catégories de
zone : trop épais (TT), trop étalé (TS), acceptable (OK) et douteux (DB). Les résultats sont
montrés dans le tableau 7.2. Nous observons que les résultats sont assez bons. Les résultats
manuels correspondent 3 la classification automatique dans les cas bien définis. Une réponse
a été également obtenue quand 'expert a un doute. Les conflits ('image 16 du Frottis B et
Pimage 16 du Frottis C) se sont produits juste dans la frontiére entre la zone acceptable et
la zone étalée, ol la décision & prendre est trés difficile pour 1'expert.

Finalement pour compléter 1’étude, nous avons effectué une analyse additionnelle sur 10
autres frottis x16, chacun avec 10 images. La méthodologie employée pour valider I’exécution
est identique, comparant le résultat de I'algorithme proposé & ’évaluation de I'expert.

Nous proposons d’employer les notions bien connues de vrai positif TP, vrai négatif TN,
faux positif FP et faur négatif FN. Ensuite, nous nous sommes basés sur les rapports
relatifs classiques associés : la sensibilité, Sens. = TP/(TP + FN) (qui mesure le nombre
d’images champ qui appartiennent vraiment & la zone de travail et qui ont été correctement
classifiées) ; la spécificité, Spec. = TN/(T'N + FP) (qui mesure le nombre d’images champ qui
n’appartiennent pas & la zone de lecture, classifiées comme négatives) et la valeur prédictive
positive, PPV = TP/(TP + FP) (qui mesure la proportion de champs qui ont été classifiés
comme zones de bonne lecture qui sont vraiment dans cette zone). Dans le tableau 7.3 sont

résumées les valeurs satisfaisantes obtenues pour ces trois parameétres a partir des 13 frottis
x16.

En realité, le choix des frontiéres de décision pour pswwk—ma et pg"’rk-‘"e“ n’est pas seule-
ment une question de classification automatique. Malgré le fait que les valeurs fixées pour les
coeflicients ont été basées sur un seul frottis bien représentatif ainsi que sur une expérience

humaine prouvée, ces limites ont fourni des résultats trés intéressants.

La définition de la zone de travail d’un frottis de sang périphérique, colorée avec MGG, est
une étape cruciale lorsqu’on cherche 3 automatiser et & standardiser la prise d’images pour
I’analyse en hématologie cellulaire. Nous avons développé un algorithme simple et efficace
pour la détection de cette zone de bon étalement. La robustesse et la précision par rapport 4
Iexpertise humaine ont été évaluées sur plusieurs frottis sous deux grossissement différents.

Em plus de 'intégration de 1'algorithme présenté comme module de contréle dans un logi-
ciel d’acquisition des images, sur une station 3 platine motorisée, il y a d’autres applications
possibles. Par exemple, en hématologie pratique la technique peut étre 4 la base d’un outil de
contrdle de qualité pour les préparations manuelles et automatiques. Benattar et Flandrin [29]
ont comparé un appareil pour la réalisation automatique de frottis avec la procédure manuelle,
prouvant que la taille moyenne de la zone de lecture obtenue est deux fois plus grande avec
Pautomate. En utilisant notre approche, on peut envisager de comparer objectivement la
performance de différents automates pour la préparation des lames.
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TAB. 7.2 — Comparaison de la méthode automatique proposée vis-a-vis de ’expertise manuelle
pour Frottis A, Frottis B et Frottis C. Codage pour les zones classifiées manuellement :
trop épaisse (TT), trop étalée (TS), acceptable (OK) et douteuse (DB). La zone de lecture
correspond au quadrant supérieur droit.

| | TP | TN | FP | FN | Sens.(%) | Spec.(%) | PPV (%) |

Frottis A 10 | 10 0 0 100.0 100.0 100.0
Frottis B 10 9 1 0 100.0 90.0 90.0
Frottis C 9 10 1 0 100.0 90.0 90.0
Frottis 1,2,...,10 | 43 | 48 7 2 95.5 87.2 86.0
Total 72 | 77 9 2 97.2 89.5 88.8

TAB. 7.3 — Comparaison statistique de la méthode automatique proposée vis-a-vis de ’exper-
tise manuelle.

() (f)

Fi1G. 7.10 — Exemple comparatif de segmentation couleur pour l'image d’un frottis sanguin
(x100) : (a) image simplifiée par nivellement couleur, (b) niveau 1 d’une cascade de LPE’s
sur un gradient type pondération par saturation, (c¢) niveau 2 d’une cascade de LPE’s sur un
gradient type pondération par saturation, (d) application de la connexion par sauts sur la
luminance avec suppression des petites régions, (e) application de la connexion par sauts sur
la teinte centrée avec suppression des petites régions (f) combinaison des deux partitions par
LPE sur la partition pondérée.
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7.5 Segmentation des images des frottis

En cytologie automatique, la segmentation des différentes structures morphologiques dans
les images des cellules est un prérequis. D’ailleurs, dans un systéme qui emploie des méthodes
de traitement de I'image numérique pour Iautomatisation de la cytologie quantitative, la
segmentation semble étre 1’étape la plus critique : les erreurs dans le procédé de segmentation
peuvent se propager pour fausser l'extraction de caractéristiques, la classification et ceci a
finalement comme conséquence une interprétation biomédicale incorrecte [296].

La segmentation de I'image hématologique a été étudiée en utilisant différentes approches.
Les algorithmes proposés different considérablement dans le fondement méthodologique, la
performance et la précision des résultats, la complexité et le temps de calcul, etc. Dans la
littérature, les méthodes les plus classiques sont basées sur une technique simple de seuillage [41]
[90], ou des techniques un peu plus sophistiquées : seuillage hiérarchique [295]), seuillage et
correction géométrique [47]), “clustering” couleur [67]), etc... D’autres techniques sont fondées
sur la croissance de régions [119] [92], ou sur I'application de la LPE [78] [154].

Dans la figure 7.10, nous montrons une comparaison des résultats de 'application des deux
principales méthodes de segmentation couleur que nous avons présentées dans le chapitre 5.
On constate que méme avec des algorithines relativement puissants, il y a toujours de petites
erreurs pour la segmentation de certaines cellules, ce qui motive le besoin de définir une
technique optimale et robuste adaptée a la nature des images de la cytologie hématologique.
D’autre part, le volume des images & segmenter peut étre trés important (les TeleSlides
sont constitués de centaines d’images champ comme celle représentée dans la figure) et en
conséquence il est logique de travailler sur une stratégie hiérarchique, dans le sens ol on
appliquera un algorithme plus ou moins précis selon la nature de ’objet & segmenter.

Briévement, 1’algorithme de segmentation des images couleur 3 fort grossissement fb?(}fg
(ou par simplicité, f) basé sur la sémantique est divisé en deux niveaux, voir la figure 7.11 :

— Niveau 1. Le but premier de ce module est la segmentation des globules rouges, obte-
nant un masque qui définit leurs composantes connexes forypr0. Ce résultat peut étre
utilisé pour quantifier la couleur des érythrocytes (afin d’examiner la qualité de la co-
loration) et également pour étudier leur morphologie (considéré comme la suite la plus
logique de nos travaux sur les lymphocytes). La deuxiéme fonction du module est la
détection de la position centrale de chaque leucocyte contenu dans 1'image. Ces centres
de masses, que nous pouvons considérer comme des cenires sémantiques, définissent les
régions d’intérét pour ensuite extraire automatiquement une sous-image centrée autour
de chaque leucocyte, fiour0 i (OU 4 est U'index assigné au leucocyte). Cette image est
étudiée plus profondément sans la complexité supplémentaire des autres cellules. Les
sous-images des leucocytes sont I'entrée au module de classification des leucocytes, qui
permet en conséquence l'identification des lymphocytes.

— Niveau 2. Pour chaque lymphocyte, fiympno j, on partitionne 'image couleur en trois
régions : le noyau fyycieus j, le cytoplasme feyzopiasm j et le fond. La segmentation des
lymphocytes doit étre tres précise car le noyau et le cytoplasme obtenus sont utilisés
pour calculer les mesures parametres du descripteur quantitatif du lymphocyte.

Pour chaque niveau, un algorithme morphologique a été développé et nous décrivons 3
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Fi1G. 7.11 — Segmentation hiérarchique de 'image couleur d’un frottis du sang périphérique
grossissement diagnostique.

présent les détails.

7.5.1 Segmentation des érythrocytes et extraction des leucocytes

De la méme maniére que pour la détection de la zone de bonne lecture, nous avons pu
constater I’avantage de travailler sur la composante vert f¢ afin de segmenter les érythrocytes
ainsi que les noyaux des leucocytes. Il s’agit d’un algorithme de segmentation rapide qui est
composé principalement d’un seuillage automatique suivi d’un filtrage morphologique binaire.

Fi1G. 7.12 — Algorithme pour la segmentation des érythrocytes et extraction des leucocytes :
(a) image initiale fg, (b) masque binaire des noyaux, (c) masque binaire des cellules, (d)
masque filtré des noyaux et (e) masque filtré des cellules.

Comme d’habitude, nous montrons un exemple pour mieux illustrer I’algorithme (fi-
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gure 7.12).

Seuillage morphologique Typiquement, dans chaque image couleur du sang, on peut ob-
server cing régions, & savoir, le fond (le plasma), les plaquettes, les hématies, les noyaux
des leucocytes et les cytoplasmes des leucocytes. Lorsqu’on regarde I'histogramme de
la composante vert, on observe qu’il s’agit d’un histogramme tri-modal : le fond est
la partie la plus claire de I'image (les valeurs les plus élevées de niveaux de gris), les
noyaux (ainsi que parfois des fragments de chromatine dans les plaquettes) sont associés
au mode le plus bas (régions foncées), tandis que les érythrocytes (sauf les centres) et
les régions cytoplasmiques correspondent au mode intermédiaire. Etant donné cette sta-
bilité dans la structure de I'histogramme, nous avons de nouveau utilisé la technique de
seuillage morphologique présentée dans le chapitre d’annexe A. Dans ce cas, nous allons
obtenir deux valeurs de seuil oy €t Upign qui vont fournir deux images binaires (images
(b) et (c) de la figure 7.12) : I,y pour les noyaux et I.o;, pour les cellules, i.e.

Inycle; = T[tmin Wiow) (fG)a

et
Icells = {Ti:ulow 7uhigh](fG).

Filtrage binaire Etant donné qu’on observe des erreurs importantes, ces images binaires
doivent étre filtrées. Ainsi, pour le masque des noyaux nous appliquons un bouchage
des trous suivi d’une fermeture des grains proches (pour résoudre le probléme des noyaux
segmentés) et finalement un opérateur d’élimination des grains touchant les bords (on
ne s’intéresse qu’aux leucocytes totalement contenus dans I'image) :

T l
Inuclei = ¢kb [1/15101523[1/10’1 (Inuclei)]]'

La raisonnement que nous avons fait précédemment pour le choix des parametres de
taille s et so est aussi valable pour ce cas. Voir les exemples dans les images (d) et (e)
de la figure 7.12.

Pour I'autre masque binaire, nous commencons par boucher les trous fcells = PP (Toerss)-
Emsuite, afin de pouvoir isoler les erythrocytes, nous devons séparer ceux qui sont
“collés” & un cytoplasme. Nous utilisons I'algorithme de séparation de grains super-
posés présenté dans le chapitre A :

fcells = ILeenis \ LPE((diStIceus)C)'

Finalement, par reconstruction, et en utilisant le masque des noyaux comme mar-
queur, nous pouvons extraire les leucocytes et obtenir comme résultat le masque des
érythrocytes :
Ierythro = Lcells \,Y?w (Inuclei)
cells

Le masque binaire peut étre appliqué a I'image couleur de départ pour obtenir I’image
couleur feryinr0. Il peut y avoir sur cette image des composantes connexes correspondant
aux plaquettes, qui peuvent étre extraites selon des critéres de taille et de couleur.



216 Hématologie cellulaire

Calcul des centres sémantiques A partir de 'image des noyaux I,yce;, on calcule le cen-
troide de chaque composante connexe (coordonnées z; and y;) pour extraire une sous-
image autour de chaque leucocyte i.

7.5.2 Segmentation des lymphocytes

Il y a une multitude de méthodes qu’on pourrait appliquer pour segmenter d’une fagon
robuste et précise 'image couleur qui contient un lymphocyte, disons f. Par exemple, dans le
chapitre 3 nous avons montré la segmentation satisfaisante obtenue moyennant l’algorithme
de “clustering” sur les histogrammes L/S et H/S.

(b) (©)

(a)

v o

s

(8)

Fig. 7.13 — “Clustering” morphologique supervisé pour segmenter un lymphocyte avec les

composantes verte et saturation : (a) image couleur initiale, (b) composante verte. (c) com-
posante saturation, (d) résultat de la segmentation, (e) histogramme bi-variable des deux
composantes, (f) image histogramme normalisée en montrant les quatre maxima de plus forte
dynamique, (g) application de la LPE.

Em fait, si on regarde en détail les composantes couleur de 'image d’un lymphocyte, on
s’apercoit trés vite que I'information pour la segmentation est trés bien représentée sur la
composante verte fg et la composante saturation fg, voir la figure 7.13(b)(c). On pourrait
donc penser & construire un histogramme bi-dimensionnel fi/fs pour ensuite le segmenter et
revenir 3 I'image couleur pour obtenir la partition associée. Dans la figure 7.13 nous montrons
un exemple de cette procédure. De petits problémes apparaissent, qu’on pourrait améliorer
par la suite; cependant, le grand inconvénient de cette approche se trouve dans les situations
ol les globules rouges sont collés au cytoplasie, avec une transition de couleur trés faible qui
rend plus difficile leur séparation.

Il nous a paru plus logique de travailler dans une approche plus classique avec la LPE
(voir exemple de la figure 7.14).
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| m

(b) ()

F1G. 7.14 — Exemple de procédure de segmentation morphologique d’un lymphocyte : (a)

Masque binaire des cellules, (b) LPE sur la fonction distance de la composante connexe
associée au cytoplasme, (c) gradient couleur, (d) noyau segmenté, (e) lymphocyte segmenté.

Segmentation du cytoplasme La premiere étape consiste en un double seuillage et en
un filtrage binaire, tel que nous ’avons présenté précédemment. On aura donc deux
images : le masque des cellules et le masque du noyau. Par reconstruction on extrait la
composante connexe du lymphocyte, qui probablement aura des hématies 1égerement
superposées. On peut appliquer la méthode de la LPE sur la fonction distance pour
justement séparer ces hématies, et garder la composante d’intérét avec une nouvelle
reconstruction. Le résultat est le masque du cytoplasme, X.g;.

Emn plus du fait que certaines hématies peuvent étre collées, il y a une autre raison
importante qui justifie le fait de ne pas utiliser un gradient suivi de LPE pour extraire
le cytoplasme : dans beaucoup de cas, le cytoplasme est une structure mal contrastée
avec des villosités qui doivent étre détectées, et nous avons pu constater que la meilleure
méthode pour extraire les cytoplasmes villeux consiste & utiliser un seuillage sur la
composante verte.

Segmentation du noyau En revanche, la segmentation du noyau est réalisée par LPE sur
un gradient couleur. Nous commengons par simplifier 'image avec un nivellement cou-
leur (de type scalaire en RVB) pour éliminer la texture de la chromatine. Alors, nous
calculons un gradient couleur qui cette fois, et étant donné la nature du noyau, est en
fait le supremum du gradient de la composante verte et du gradient de la composante sa-
turation. Ensuite nous appliquons la LPE sur ce gradient, en prenant comme marqueur
externe le négatif du cytoplasme détecté préalablement et comme marqueur interne les
maxima, dilatés de la fonction distance d’une premiére approche au noyau obtenue par
seuillage (avec ceci on garantit une segmentation correcte puisque parfois on trouve des
noyaux polynucléaires). Le résultat est le masque du noyau, X,yceus-

La figure 7.15 montre plusieurs lymphocytes segmentés avec cette méthode. En effet, le
probléme de la séparation des érythrocytes superposés sur le cytoplasme et des lymphocytes
polynucléaires est résolu par 1’algorithme.

7.5.3 Discussion et conclusions

Comme nous 'avons dit, la segmentation est une étape cruciale pour la mise en ceuvre
d’un systéeme de lecture automatique des cellules d'une image microscopique. L’algorithme
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Fi1G. 7.15 — Exemples de segmentation morphologique des lymphocytes.

Fi1G. 7.16 — Exemples d’images de frottis segmentées de fagon erronée.

que nous avons développé a montré en de nombreux exemples sa robustesse (en fait, tous les
lymphocytes que nous avons étudiés ont dii étre segmentés).

Bien siir, dans certains cas la segmentation peut échouer, voir les deux exemples de la
figure 7.16. Mais en général la performance est considérée satisfaisante, ceci par rapport
a la complexité trés simple de la méthode. Nous pouvons appliquer directement cet algo-
rithme pour segmenter des images TeleSlides de grande taille avec un niveau de compression
considérable 7.17.

7.6 Classification des leucocytes

Dans le cadre de notre approche chaque leucocyte i est localisé sur une sous-image fiey k0
pour ensuite, s’il s’agit d’un lymphocyte fiympn0, segmenter le noyau et le cytoplasme. II est
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Fi1g. 7.17 - (a) Exemple de segmentation d’une image TeleSlide : segmentation des
érythrocytes et détection des leucocytes. (b) Exemple de segmentation d’un lymphocyte
numérisé avec la camera Tri-CCD vs. la camera Mono-CCD.

indispensable donc d’identifier les lymphocytes.

Nous avons décrit en détail dans le chapitre 6 un algorithme relativement efficace pour la
classification des cing catégories de leucocytes moyennant des histogrammes couleur dans les
espaces HLS et L*a*b* et des granulométries par ouvertures/fermetures dans ’espace RVB.

C’est justement cet algorithme qui constitue le module de notre systéme pour la classifi-
cation des leucocytes. Etant donné qu’il est primordial de ne pas créer un faux positif dans
I'identification des lymphocytes car ceci introduirait des erreurs dans 1’étape de segmentation
et ultérieurement dans la caractérisation morphologique du noyau et du cytoplasme, nous
avons incorporé un contrdle additionnel pour réduire le nombre de faux positifs de lympho-
cytes.

Grace 4 ce module on peut identifier les lymphocytes mais aussi les autres leucocytes,
de sorte qu’aprés I'analyse de l’ensemble des images, on aura constitué la population de
lymphocytes & étudier en profondeur et le nombre des autres. Cette derniére information est
intéressante pour certaines applications.

7.7 Description, classification et indexation des lymphocytes

La littérature médicale récente au sujet du diagnostic des syndromes lymphoprolifératifs
considére toujours la morphologie des lymphocytes comme la base de principe pour l'identi-
fication de ces situations pathologiques [73] [30]. Cependant, pour pouvoir distinguer parmi
plusieurs entités, le diagnostic combiné employant d’autres techniques est parfois nécessaire :
caractérisations immuno-phenotypage, cytogénétique et moléculaire. En particulier, le groupe
d’étude Frangais-Américain-Britannique (FAB) a proposé une classification dans ce cadre [31].
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Les récents travaux de I’Organisation Mondiale de la Santé (WHO) sont dans le méme es-
prit [298].

Tandis que les attributs morphologiques peuvent théoriquement mener 3 un premier
diagnostic, dans la pratique, l'interprétation clinique est souvent ambigiie. Ce manque de
détermination est dii & la mesure subjective des différences visuelles, ce qui justifie clairement
la nécessité d’'une quantification automatique et objective. Dans la description quantitative
de lymphocyte, la taille et la forme nucléaires sont essentielles, mais il y a également d’autres
caractéristiques importantes exigées pour avoir une description compléte : forme du profil
de cytoplasme, rapport noyau/cytoplasme, couleur du cytoplasme, texture de la chromatine
nucléaire, etc...

L’importance du choix des mesures et parametres morphométriques reproductibles pour
ces caractéristiques a été précédemment montrée. Dans les 30 derniéres années, beaucoup
de travaux ont été menés sur le sujet, présentant des résultats de classification automatique
des lymphocytes. Typiquement, on y trouve deux manieres d’agir. La premiére consiste & se
concentrer sur une seule caractéristique pour trouver les parameétres capables de la décrire et
de discriminer parmi un certain nombre de catégories de cette caractéristique [157] [150]. Le
deuxiéme type d’approche a été congu pour fonctionner de fagon plus globale : apres extraction
d’un grand nombre de mesures et parameétres décrivant & peu pres toutes les caractéristiques
intéressantes, des méthodes de reconnaissance de formes fournissent une classification auto-
matique des cellules [136] [32]. Le probléme avec ces techniques est la difficulté de pouvoir
interpréter intuitivement les résultats.

Nous avons développé une nouvelle démarche que nous allons présenter dans cette section.
Trois principes ont axé notre approche :

1. définition d’un descripteur global, qui contient la totalité de I'information morphologique
du lymphocyte;

2. le descripteur est composé de toutes les caractéristiques morphologiques significatives,
considérées d’une maniére individuelle. Pour chaque caractéristique (e.g. taille du noyau)
il faut fixer les valeurs des catégories qu’on pourrait assigner & cette caractéristique (e.g.
trés petite, petite, moyenne ou grande);

3. les caractéristiques morphologiques et ses valeurs doivent étre interprétables et “mesu-
rables” intuitivement (de sorte que le descripteur soit valable pour les études morpho-
logiques automatiques et manuelles).

Dans le cadre de notre coopération, il a donc fallu : (1) retenir les caractéristiques 3 étudier
et définir les catégories possibles, (2) constituer des bases de données avec des exemples de
lymphocytes pour chaque caractéristique et ses catégories (utilisées dans les phases d’ap-
prentissage du systéme, puis de validation), (3) développer des algorithmes d’extraction de
mesures et de parametres ainsi que de classification, pour passer des mesures/parametres aux
valeurs des caractéristiques.

Bien que nous ayons montré la validité de 1'utilisation de ce descripteur au moyen des
résultats obtenus dans notre base d’images de travail, ceci ne constitue que la premiére étape.
Des études bio-médicales plus approfondies pourront mettre en évidence leur utilité pratique
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pour : (1) la description objective et ’étude évolutive des pathologies lymphoides et (2) pour
la discrimination parmi différents groupes de diagnostic.

7.7.1 Descripteur morphologique d’un lymphocyte

Dix caractéristiques morphologiques ont été retenues pour la description précise d’un lym-
phocyte. Nous décrivons & présent, et pour chaque caractéristique, les mesures morphologiques
utilisées pour identifier la catégorie correspondante ainsi que I'algorithme de classification as-
socié.

Dans chaque caractéristique, nous commencons par montrer les catégories possibles (nous
avons gardé la terminologie anglaise) avec des exemples illustratifs.

Un module de notre systeme va calculer ce descripteur morphologique pour chaque lym-
phocyte.

Taille nucléaire

1 Nuclear Size /

very small NSI 1-1 . ‘ .

small NSI 1-2 : o
medium NSI 1-3 -
large NSI 1-4

NSI 11 NSI 1-2 NSI 1-3 NSI 14

La taille nucléaire est obtenue & partir de 1'aire en pixels du masque binaire du noyau :

Snucleus = Surf (Xnucleus)-

Suite & des études sur quelques populations représentatives de lymphocytes (dans le dia-
gramme de la figure 7.18(a) sont montrées les mesures de six populations) de tailles différentes,
nous avons établi le classificateur suivant :

Snucleus/104 < 0.85 = NSI=1
0.85 < Spuceus/10* < 1.20 = NSI =2
1.20 < Spucieus/10% < 2.00 = NSI =3
Snucleus/104 > 2.00 = NSI=14

fNuclearSize (Snucleus) Aad

Taille cellulaire
2 Cell Size v
very small ~ CSI 2-1 . ‘ :_‘_,
small Csl 2-2 ) g b
medium CSl 2-3 -
large CSl 2-4

CSI 2-1 CSI 2-2 CSI 2-3 CSI 2-4
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F1G. 7.18 — Mesures de taille cellulaire, de taille nucléaire, de rapport nucléo/cytoplasmique
et d’excentration nucléaire pour six populations de lymphocytes.

La taille cellulaire est obtenue & partir de I'aire en pixels du masque binaire de la cellule
(noyau + cytoplasme) :

Scell = Su'rf(Xcell)'

A partir du méme type d’études expérimentales que pour le noyau, le classificateur cor-
respondant est donné par :

Seen /101 < 1.20 = CSI=1
1.20 < Se;/10* < 2.00 = CSI =2
2.00 < S,e;/10* <3.00 = CSI=3
Se1/10* > 3.00 = CSI=4

fceiisize(Scenr) €

Rapport nucléo/cytoplasmique

3 N/C Ratio

very low NC 3-1 :

low ncs2 . | “ @ '9®
medium NC 3-3 .

high NC 3-4 NC 3-1 NC 3-2 NC 3-3 NC 3-4 NC 3-5
very high NC 3-5

1l s’agit d'un parametre classique et trés important en cytologie quantitative qui se définit

comine le ratio entre 1’aire du noyau et ’aire totale :

NCR = Snucleus )
Scell

De nouveau, sur la base des expériences, nous avons fixé les seuils suivants (voir aussi les
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deux exemples de la figure 7.32) :

NCR < 0.55 = NC=1
0.55 < NCR < 0.65 = NC =2
FN/CRatio NCR) & { 0.65 < NCR<0.75 = NC =3
0.75 < NCR<0.80 = NC =4

NCR > 0.80 = NC=5
Densité de la chromatine
4 Chromatin Density P
very low CD 4-1 . = V( .
low CD 4-2 i .
dense CD 4-3 =

very dense D 4.4 CD 41 CD 4-2 CD 4-3 CD 4-4

La classification des quatre classes de densité de chromatine nucléaire est réalisée moyen-
nant I'algorithme que nous avons présenté dans le chapitre 6-section 5. On rappelle que la
méthode se fonde sur le calcul de plusieurs courbes granulométriques dans un schéma de
classification par distances.

Forme nucléaire

5 Nuclear Shape ' (
regular, round NSH 5-1 ) @] . o} ‘ ' .
regular, oval NSH 5-2 ' B - ¢
weakly irregular, oval NSH 5-3 o
weakly irregular, kidney shape NSH 5-4

NSH 5-1 NSH 5-2 NSH_ 5-3 NSH 5-4
irregular, deep indentation (n) NSH 5-5
irregular, narrow indentation =~ NSH 5-6

grooved chromatin pattern NSH 5-7 e :

binucleated NSH 5-8 NSH 5-5 NSH 5-6 NSH 5-7 NSH 5-8

Comine nous pouvons le voir, la forme nucléaire est une caractéristique riche en variétés
et trés intéressante pour identifier des situations pathologiques. Nous rappelons que la forme
“normale” du noyau d’un lymphocyte est circulaire.

Dans le passé, beaucoup d’études quantitatives sur la morphologie nucléaire des lympho-
cytes dans les désordres lymphoproliferatifs ont été réalisées. Em général, elles ont prouvé que
les parameétres morphonucléaires simples ne sont pas suffisants pour la discrimination fiable
des types cellulaires les plus importants, en proposant des parametres plus élaborés, voir par
exemple [157] [23] [L50] [203] [264]. Nous avons développé une démarche qui, étape par étape,
va nous permettre de classer cette diversité. Donnons les détails des algorithmes.

— On commence par détecter le degré le plus extréme d’irrégularité : le noyau poly-

nucléaire. La figure 7.19 montre des exemples de ces situations, avec un lymphocyte
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bi-nucléé (avec une seule composante connexe) un lymphocyte tri-nucléé (avec deux
composantes connexes). Nous devons identifier le nombre de noyaux indépendamment

du nombre de composantes connexes, et pour ce faire la fonction distance dx est

nucleus

(b)

tres indiquée.

T 1K
(a)

F1G. 7.19 - Lymphocytes polynucléaires et seuillage de la fonction distance : (a) bi-nucléaire

et (b) tri-nucléaire.

Nous pouvons ensuite seuiller la fonction distance Xnuctei = Tju tmae] (IXpueiens)» OU 12
valeur de seuil u est calculée de fagon & garder un pourcentage fixé du volume de la
fonction distance (on a fixé 30%). Le nombre de composantes connexes de X ,ce; €St
égal au nombre de noyaux N N. L’analyse subséquente n’est faite que lorsque NN = 1.
Pour identifier les noyaux réguliers nous utilisons le facteur de forme le plus connu.
Soient Spycieys 1'aire et Ppyclens le périmeétre (étant donné qu’on travaille en 8-connexité,
le périmétre est calculé en comptant comme 1 les segments horizontaux et verticaux et
comme /2 les diagonaux) du contour de Xpyceys- Le facteur de forme ou index de
circularité, fondé sur 1'inégalité iso-périmetrique du cercle, est donné par 1’expression :

P2

nucleus

FF, = .
nucleus 47TSnucleus

Expérimentalement, nous avons fixé que si FFycens < 1.35 la forme est considérée
comme réguliere.

Ensuite, il faut séparer les cas ronds et ovales. Dans ce but, on peut calculer le paramétre
d’excentricité défini par :

E _a_ (U +Uo2) + v/(Uzp + Up2)® + 4(U1,1)?
l = — =
nucleus b (U270 + U072) - \/(U270 + U0,2)2 + 4(U1,1)2

ol a et b sont les axes principaux de lellipse d’inertie calculés 3 partir des moments
spatiaux, que nous avons présentés dans le chapitre 6. De sorte que nous considérons
un noyau comine ovale si Epyeens > 1.10. Voir les exemples de la figure 7.20.

Pour les noyaux irréguliers, nous commencons par séparer les cas de forte ou de faible
irrégularité & 'aide d’un parametre de convexité (ou disons plutdt de concavité).
D’abord quelques lignes sur la notion d’ensemble convexe. Il y a au moins deux maniéres
de définir un ensemble convexe. D’abord, X est un ensemble convexe si pour chaque
paire de points z; et zo appartenant & X, le segment [z}, z2] appartient complétement
a4 X. Pour la deuxiéme définition (plus intéressante dans un treillis de points comme
les pixels d’une image), on dit qu’un ensemble fermé est convexe si et seulement si c’est
I’'intersection de tous les demi-espaces fermés qui le contient. A partir de ceci, on a encore



7.7 Description, classification et indexation des lymphocytes 225

Parametre H S1 ‘ S2 ‘ S8 ‘ S4 ‘ S5
Aire 13996 | 18970 | 19382 | 14688 | 12615
Périmetre 524.65 | 652.78 | 621.81 | 583.66 | 456.75

Facteur Forme || 1.565 1.788 1.588 1.846 1.316
Excentricité 1.068 1.089 1.252 1.051 1.279
Concavité 0.943 | 0.930 | 0937 | 0.922 | 0.981

Fi1G. 7.20 — Quelques exemples de formes nucléaires avec les paramétres de forme correspon-
dants.

deux maniéres de définir la notion d’enveloppe convexe. D’abord, pour chaque ensemble
X, 'enveloppe convexe CH (X) est le plus petit ensemble convexe qui contient X. Si X
est un ensemble fermé, I’enveloppe convexe est également 1'intersection de tous les demi-
espaces qui la contient [238]. La définition de CH(X) en termes des intersections demi-
plans fournit un algorithme pour la construire en utilisant 1'intersection de fermetures
morphologiques. Une simplification peut étre définie en prenant seulement les directions
primaires ou secondaires de la grille (carrée ou hexagonale, voir la figure 7.21). Par
exemple, dans ’étude [42] les opérateurs morphologiques d’épaississement sont utilisés
pour construire des enveloppes convexes appliquées 4 la classification cellulaire.

F1G. 7.21 — De l’ensemble initial & 1’enveloppe convexe : (a) forme du noyau, (b) enveloppe
convexe hexagonale (C = 0.82), et (c) enveloppe convexe polygonale (C = 0.93).

Nous utilisons une autre méthode pour construire une enveloppe convexe polygonale
dans un espace discret. Ainsi, il y a deux étapes & suivre [139] : trouver les points
convexes du périmetre de ’objet discret X et les relier en utilisant des segments de ligne.
La définition de C H(S) en termes de segments de ligne contient de petites erreurs, parce
qu’il peut y avoir plus d’une ligne numérique discréte liant deux points. Néanmoins, cette
définition a un grand avantage : son exécution rapide et efficace.

Afin d’analyser la concavité d’un noyau, nous calculons son enveloppe convexe pour com-
parer des parametres de forme (1’aire et le périmétre, avec des mesures moins sensibles
au bruit pour laire [69]). En conséquence, nous définissons le paramétre de concavité
suivant :

Snucleus

Cnucleus - -
SCH(Xnucleus)
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Moyennant ce parametre, nous disons qu’un noyau est faiblement irrégulier si Cpyeiens >
0.98. Sinon, il faudra étudier les concavités plus en détail.

— Notre but maintenant est d’identifier les noyaux avec des encoches étroites, qui ont une
apparence de grain du café.

F1G. 7.22 — Etapes intermédiaires pour I’extraction des encoches dans le noyaux (voir le texte).

L’algorithme est relativement simple, voir ’exemple montré dans la figure 7.22. Si on
travaille de nouveau sur la composante verte, nous commen¢ons par appliquer une
version numérique de la formule de Lantuéjoul (présentée dans le chapitre d’annexe A
pour calculer le squelette), i.e.

N N
S(fv) =Y Si(fv) =D Aeilfv) —lei( )]}

i=1 i=1
qui est itérativement appliquée avec N = 5. Avec cet opérateur, les structures claires et
minces sont fortement rehaussées et nous pouvons ensuite les obtenir par simple seuillage
dans I'image binaire X,z.. Si nous limitons la surface d’étude (en appliquant le masque
érodé du noyau) pour éviter la contribution des bords du noyau, il est possible d’extraire
les structures linéaires (segments de droites) d’une certaine longueur moyennant une re-
construction ou le marqueur est le supremum d’une série de quatre ouvertures linéaires
4 différentes orientations de taille n = 5, i.e. Xjines = 7" (Xske, 7o V457VI0°V3IE%) Fina-
lement nous prenons une ouverture surfacique de taille pour éliminer les segments trop
petits, Xcleaved = 'Yg(Xlines) (avec A= 30)

Fi1G. 7.23 — Exemples de I'extraction des encoches dans le noyaux.

Dans la figure 7.23 sont donnés deux lymphocytes avec extraction positive des encoches.
— L’autre phénomeéne morphologique qu’il faut étudier dans les noyaux irréguliers concaves

est celui des indentations larges qui leur donnent un aspect multi-lobulaire.

La régularité et 'amplitude des indentations peuvent étre considérées d'un double point

de vue : soit des lobes (les régions appartenant au noyau), soit des concavités in-

termédiaires entre les lobes. L’étude de ceci a déja été 1'objet d’autres travaux, par

exemple dans [235] est présenté un algorithme pour décrire les lobes par algebre des
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vecteurs; néanmoins nous préférons travailler avec les régions inter-lobulaires. Nous
avons vu précédemment le calcul de I'enveloppe convexe, utilisée pour obtenir I'index
de concavité. Nous pouvons aussi ’employer pour obtenir les zones inter-lobulaires de
convexité par différence entre les ensembles, CH(S)\S, voir la figure 7.24.

Pour éliminer les composantes connexes qui correspondent aux petites irrégularités du
contour (et qui sont dues parfois & des erreurs de segmentation) nous utilisons une ouver-
ture morphologique, (CH(S)\S) o B. A partir de ces régions significatives de concavité,
nous définissons plusieurs parametres.

=

ﬁ‘i p—

Fi1G. 7.24 — Définition par enveloppe convexe des régions inter-lobulaires.

Le nombre de régions inter-lobulaires L, qui est le nombre de composantes connexes,
est égal au nombre de lobes du noyau. Ensuite pour chaque région inter-lobulaire C;

(¢ =1,2,---,L), on calcule deux parameétres. Le premier, le rapport concavité/noyau
LN R(3), est un ratio relatif des aires, i.e.
Sur f(C;
LNR(i) = Surf(Gi)
Snucleus

Le deuxiéme est le parametre d’excentricité de 'ensemble C;, qu’on notera Ejpe (7).
Em utilisant L, une premieére classification selon le nombre de lobes est possible. En outre,
la combinaison de LN R(i) et de Ejup(i) nous permet de distinguer deux populations
différentes de noyaux de poly-lobulaires.
D’abord, les noyaux avec des zones de concavité de taille-forme semblables, qu’on pour-
rait appeler “irrégularité continue de lobes” CLI ; et en second lieu, des noyaux avec une
ou plusieurs concavités plus prononcées que les autres, qu’on note “irrégularité abrupte
de lobes” ALI Un exemple de cette classification est montré sur la figure 7.25.
La présence d’'une ALI est caractéristique des noyaux trés irréguliers. Les exemples
de la figure 7.25 illustrent 'apparition de deux types de ALT : la “concavité large
non-profonde” (WnDC), comme par exemple le noyau 2; et la “concavité étroite trés
profonde (NDC), comme celle du noyau 3. Les deux cas ont des valeurs relativement
élevées pour LN R(%) et/ou Ejgpes(2). Afin de pouvoir les différencier nous allons utiliser
I’ensemble médian entre la forme initiale du noyau et son enveloppe convexe.
L’ensemble médian, utilisé dans 'interpolation morphologique, définit 1’ensemble in-
termédiaire (placé entre deux ensembles initiaux quand lintersection de ces derniers
est non vide) [37]. Dans notre cas, la forme nucléaire X, yciens €st toujours incluse &
Pintérieur de son enveloppe convexe C H(Xpyciens)- L'ensemble médian peut s’exprimer
comme suit :

M(X,CH(X))=Un[(XNCH(X))® ABIN[(XUCH(X)) © AB] =

Uwn [X @ AB]N[CH(X) © AB].
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Lohes1

Leobe Description

5 -
Lohes2
4 elLohes 1
u::j < mlohes 2
7 * Lobes 3
3
7 |- RO
Lohes3
0

0 0.m 0,02 0,03 0,04 0,05 0,08
LNR

F1G. 7.25 — Exemple de classification des régions en utilisant les paramétres LN R(i) et EL (i).

(a)

F1G. 7.26 — Etude précise des concavités : (a) contour de 'ensemble médian (rouge) d’un noyau

(gris) et de son enveloppe convexe (blanche), (b) le contour de I’ensemble médian divise les

régions de concavité.

Observons 1’exemple d’ensemble médian montré dans la figure 7.26, calculé selon I’algo-
rithme présenté, et 'application pour la classification des zones concaves. Le contour de
I’ensemble médian divise chaque concavité C; en deux nouvelles composantes connexes
il et 2. Si la région de concavité i est de type WnDC, ses régions C;; et Cj2 auront une
aire similaire (proche de la moitié de laire de i), tandis que si la concavité est NDC,
une des régions ¢1 ou ¢2 aura une aire relativement plus grande que I'autre. Pour le
noyau WnDC de la figure 7.26(b)-gauche, les valeurs sont S;1/Si = 232, S;»/S; = 213
et S;/2 =290 , et pour le noyau de la figure (b)-droite, on a S;1/S; = 117, S;2/S; = 543
et S;/2 = 375.

Comme conclusion, nous pouvons dire que, pour les noyaux fortement irréguliers, ’ana-
lyse de régions inter-lobules fournit une description précise de la forme en les classifiant.

Finalement, il est necessaire de dire que bien que la catégorie “grooved chromatin pattern”

ait été incluse dans la caractéristique forme nucléaire, il s’agit plutét d’un phénomene de

structure de la chromatine que, dans cette premieére phase de nos travaux, nous n’avons pas

considéré.
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v O
(b)

F1G. 7.27 — Détection du nucléole : (a) aspect morphologique (zoom x2), (b) extraction et
quantification.

Nucléole

6 Nucleolus ot
absent NU 6-1 . . :.;

small, multiple NU 6-2
single, prominent NU 6-3 NU 6-1 NU 6-2 NU 6-3

Nous avons préalablement étudié la texture de la chromatine nucléaire comme une texture
granulaire qui peut étre classifiée moyennant des courbes. Cependant, il y a une structure
importante & détecter dans le noyau : le nucléole.

Le nucléole est un corps arrondi qui est habituellement basophile et placé excentrique-
ment dans le noyau. Sur une coloration de type MGG, le nucléole est plus ou moins visible,
apparaissant comme une région un peu plus claire et notre but est donc de I'extraire et de le
quantifier 7.27. La grande difficulté se trouve dans le fait que certaines structures aléatoires
de la chromatine peuvent ressembler 4 des nucléoles, par ailleurs il peut étre multiple.

L’algorithme que nous présentons ci-dessous est fondé sur 'hypothése (observée expérimentalement
sur les images) que le nucléole est une structures claire entourée d’une zone de chromatine
trés sombre. De plus, il faut considérer des critéres de forme et de taille. La figure 7.28 illustre
la procédure d’extraction du nucléole, dont les étapes sont :

— Pour cette tiche on travaille de nouveau avec la composante verte du noyau, fg.

— Modification de contraste : I’histogramme de 1'image est étiré pour réduire la variation
de marque dynamique et augmenter le contraste entre les structures claires et foncées
de la chromatine (voir I'image (b) de la figure). Le facteur d’étirement dépend d’un
parametre ¢, qui désigne la proportion d’intensité recoupée 3 partir des deux cotés de
I’histogramme. Le choix de ce parametre dépend lui de I'intensité moyenne du noyau
U fg- Suite & des tests, nous avons fixé un tableau d’équivalences de o :

Hic o

> 170 20%
>62 et <69 10%
>59 et <61 6%

< 59 4%
Emsuite 'opération a faire sur 'image est la suivante :
G — tmin (o
f;; = f mzn( ) (Dmaw - szn) + Dmin;

tmaz (a) - tmin(a)
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o [tmin (@), tmaez ()] est Pintervalle d’étirement, et Dy €t Dpgq sont la valeur max.

et min. de P'échelle de niveaux de gris (0 et 255 dans notre cas).

Les parametres ty,in (@) et tyq, (@) sont choisis de telle fagon qu’une proportion prédéterminée
d’intensité reste entre eux. Ces limites sont dérivées de ’histogramme h(n) de f¢ & partir

des expressions :

tmin(a) tmaz (0)
/ h(z)dr = o, et / h(z)dz = a.

tmin (0) tmaz (Q)
Ol tyin(0) et tpqee(0) sont la valeur minimale et maximale de 'image fg.

— Seuillage : apreés modification du contraste, les régions les plus claires sont typiquement
menées 3 255 et on peut les extraire sur une image binaire X (image (c)).

— Criteres de taille / forme : il faut commencer par appliquer un filtre d’aire pour éliminer

les structures les plus grandes moyennant une ouverture surfacique, i.e. X = X —
73(X). La valeur de taille a été fixée empiriquement A = 2000 (aucun nucléole ne
pourrait avoir cette taille).
Ensuite, un deuxiéme filtrage consiste & utiliser une ouverture circulaire (en fait, il
s’agit d’un octogone de taille n = 10) suivie de reconstruction pour ne plus garder que
les composantes connexes relativement circulaires et plus grandes qu'une taille fixée,
i.e. Xgizetshape = Vit(Xsize) (image (e) de 'exemple). Les composantes connexes qui
restent sont candidates & étre un nucléole.

— Test sur les régions candidates : Si Xy et shape 7 0, €t pour chaque composante connexe
R; nous devons appliquer deux tests :

Un critére affiné de circularité, calculé en mesurant le résidu entre R; et 1'ouverture
octogonale maximale Ymqz(R;), qui doit étre supérieure & 60% (image (f)).

Un critére de différence de contraste entre la moyenne d’intensité pipner dans la région
R; et la moyenne pgroung de la région qui 'entoure Rf = dp(R;) (obtenue par dilatation
de taille n = 20, image (g)). Empiriquement, nous considérons que la différence pipner —
Uaround doit étre supérieure a 20.

— Arrondir les composantes connexes : si les deux critéres de circularité et de contraste se
vérifient, nous pouvons considérer que la région R; est un nucléole. Nous proposons aussi
d’arrondir cette composante connexe pour avoir une forme plus propre. En fait il s’agit
d’appliquer une petite ouverture pour régulariser le contour R~ = 7,(R;) (n = 10)
suivie de l'enveloppe convexe Rpycieoius = CH(R]). Voir le résultat sur I'image (h).

— La sortie de lalgorithme de détection est le masque binaire du nucléole (avec plusieurs
composantes connexes dans le cas oll nous avons plusieurs petits nucléoles).

Lorsqu’on se trouve avec un nucléole unique de grande taille (la taille se mesure avec un
parameétre de type rapport surfacique nucléole/noyau), la détection est beaucoup plus simple.
Par ailleurs, les nucléoles multiples et petits ont une signification biomédicale beaucoup moins
claire.

La figure 7.29 donne des exemples d’extraction du nucléole. Notons qu’il s’agit d'un
algorithme relativement complexe, c’est-a-dire avec un grand nombre de paramétres. En
conséquence, l'algorithme n’est pas trés robuste. Ceci est dii & la difficulté inhérente du
probléme 4 résoudre : souvent, 'expert hématologue a une grande difficulté & identifier le
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(e) (&) (h)

F1G. 7.28 — Etapes intermédiaires de 1'algorithme pour lextraction des nucléoles (voir le
texte).

(©) (d)

F1G. 7.29 — Exemples d’extraction du nucléole : (a)-(b) nucléole proéminent, (c)-(d) petits

nucléoles (un ou plusieurs).
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F1G. 7.30 — (a) Exemples de niveau de basophilie trés différents, (b) et (c) valeurs de la
moyenne des composantes L*, a* et b* de la région cytoplasmique pour quelques lymphocytes.

mp
m
"

nucléole. Certaines améliorations sont envisageables pour augmenter la performance de 1’al-
gorithme (qui se situe dans la forme actuelle vers 60%).

Basophilie cytoplasmique

7 Cytoplasmic Basophilia

very weak CB 7-1 . . . e
weak CB 7-2 | . N

strong CB7-3 -
very strong CB 74

CB 7-1 CB 7-2 CB 7-3 CB 74

Sur les images de frottis colorés avec MGG, la basophilie a tendance & se colorer en bleu et
par conséquent, une étude de la basophilie du cytoplasmique implique 1’étude de sa couleur.
Cette caractéristique a été déja utilisée dans la classification de lymphocytes [118].

Comme nous avons en discuté dans le chapitre 2, 'espace couleur L*a*b* a de bonnes
propriétés colorimétriques qui justifient le choix de cet espace pour la quantification de la
basophilie.

Une fois segmentée la région couleur du cytoplasme, feyto = feen — frucieus, on peut obtenir
I’histogramme pour chaque composante L*, a* et b*. Etant donné que les régions sont tres
homogenes, les histogrammes sont de belles gaussiennes et il semble logique de travailler
avec les moments : moyenne u, variance o, skewness Skew et kurtosis Kurt. Nous avons pu
constater que 'emploi de la moyenne (pz«, hax €t o« ) est déja suffisant pour le but recherché,
voir la figure 7.30.

Lorsqu’on a approfondi quelques populations de lymphocytes on a pu constater aussi le
besoin d’introduire un niveau de basophilie intermédiaire pour faciliter la classification. Sur la
base des résultats, nous avons proposé un classificateur linéaire qui n’utilise que la moyenne
de la composante L* et la moyenne de la composante b* (I’axe de l'opposition jaune-bleu) :
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(b) (c) (d)

F1G. 7.31 — Exemple d’extraction des granulations cytoplasmiques : (a) lymphocyte, (b) com-

posante vert, (c) chapeau haut de forme noir. (d) Un autre exemple.

; ( e | M >2200 ety >1235 = CB=1
CytoplaBaso\M Lxs Haxs b« (UL < 220.0 ou . <1235 = (1)

215.5 — 0.5 — tps <0 = OB =4

9223.1 — 0.507 — ppe <0= CB =3

223.1 — 057 — pips > 0= CB =2

1
(1) 215.5 — 0.bur« — pps > 0= {

Granulations cytoplasmiques

8 Cytoplasmic Granulations .:
absent CG 81 !

present CG 8-2

CG 81 CG 8-2

L’autre caractéristique intéressante & identifier sur les cytoplasmes est ’apparition de
granulations azurophiliques (couleur bleu). Ces structures sont clairement visibles sur la com-
posante verte fi. Pour les extraire, nous proposons de travailler sur cette composante pour
ensuite appliquer un chapeau haut de forme noir, fgrqins = p,5(fc), et finalement par simple
seuillage obtenir les grains Xg,4ns, voir I’exemple de la figure 7.31. On calcule la surface des
grains détectés : Cytogreins = Surf(Xgreins)- Le choix de la taille de 'élément structurant
circulaire et le niveau de seuil ont été fixés sur une série d’exemples.

Evidemment, on ne s’intéresse qu’a la région du cytoplasme. Il s’agit d’un probleme qui
semble tres facile, cependant nous avons pu observer ’apparition de beaucoup de faux positifs
diis & certaines variations dans la basophilie qu’on trouve dans les cytoplasmes trés foncés.
D’autre part, les grains ne peuvent pas se trouver dans les lymphocytes avec une région trés
petite de cytoplasme. En conséquence et pour aboutir sur un classificateur plus robuste, nous
proposons de tenir compte de toutes ces considérations :
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(b)

F1G. 7.32 — Exemples de lymphocytes avec des rapports noyau/cytoplasme trés diferents : (a)
NCR =0.76 et dpycleus—scett = 1, (b) NCR = 0.44 et dyycieus—scett = 30.

nytoplasmicGranulations (NCR, MLy Hbss Cytog?"ains) And

0.40 < NCR <0.70 et
[trs > 218 and py, > 119] et
Cytograins > 40 =CGE=2
sinon =C0G=1

Forme cytoplasmique

9 Cytoplasmic Shape > ‘/
regular CSH 9-1 o , |

irregular, budding CSH 9-2 _
irregular, villosity CSH 9-3 CSH9-1 CSH9-2 (CSH 93

La classification des trois catégories de profil cytoplasmique est menée & bien en calculant
les parameétres Cytopgrrow €6 Cyloyige & partir de la granulométrie par ouvertures, selon
I’algorithme que nous avons décrit en détail dans le chapitre 6-section 4.

Excentration nucléaire

10 Nuclear Excentration P &
absent NEX 10-1 . \.

moderate NEX 10-2
strong NEX 10-3 NEX 10-1 NEX 10-2 NEX 10-3

La position du noyau dans la cellule est un exemple particulier du probléme plus général,
qui est celui de la position d’une structure & lintérieur d’une autre (typiquement, posi-
tion centrale, paracentrale ou excentrique). Quelques méthodes ont été proposées dans la
littérature dans ce but. Notamment pour étudier la position du nucléole dans le noyau, voir
par exemple [123] qui propose une approche probabiliste ou [151], ol est présenté un modeéle
descriptif avec trois parameétres.
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Nous proposons d’utiliser un parametre simple mais qui est suffisant pour mesurer le degré
d’excentricité du noyau a 'intérieur de la cellule : la distance euclidienne entre les centroides,
i.e.

dnucleus—)cell = \/(En - 50)2 + (gn - gc)2a

ol (Z, §)nucieus €t (T, ¥)eyto sont le centre de masses (calculé & partir des moments spatiaux
présentés dans le chapitre 6) du masque du noyau Xpyceus €6 du masque de la cellule X,
respectivement.

De nouveau, sur la base des expériences, et & partir de ce parameétre nous classifions les
noyaux selon le degré d’excentricité :

dnucleus—)cell <5 = NEX =1
fNuclearEwcent(dnucleus—mell) = 5 < dnucleus—)cell <15 = NEX =2
dnucleus—)cell > 15 = NEX =3

7.7.2 Typologie d’un lymphocyte

En résumé, on peut affirmer que les dix caractéristiques présentées sont nécessaires et suf-
fisantes pour décrire la morphologie de tout lymphocyte. Or dans la démarche de classification
manuelle classique, I’hématologue n’est pas conscient de cette séparation en caractéristiques;
toute I'information morphologique est intégrée par le cerveau et le lymphocyte est assigné 3
une typologie particuliére.

La partie médicale de notre projet a réalisé un important travail de synthése pour pro-
poser 1'ensemble de typologies lymphocytaires historiquement acceptées par la communauté
des spécialistes. Plus précisément, voici la liste avec des exemples :
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Lymphoid Cell Typology

Small Lymphocyte LymphTyp-1
Very Small Lymphocyte LymphTyp-2
Large Lymphocyte LymphTyp-3
Very Large Lymphocyte LymphTyp-4
B-Like Prolymphocyte LymphTyp-5
T-Like Prolymphocyte LymphTyp-6
Small Centrocyte LymphTyp-7
Large Centrocyte LymphTyp-8
Lymphoplamocytic Cell LymphTyp-9

Plasma Cell
Villous Lymphocyte
Hairy Cell

LymphTyp-10
LymphTyp-11
LymphTyp-12

LymphTyp-13
LymphTyp-14
LymphTyp-15
LymphTyp-16
LymphTyp-17
LymphTyp-18
LymphTyp-19
LymphTyp-20

y R
h & ¢ v

Large Granular Lymphocyte
ATL-Like Cell Large
ATL-Like Cell Small

Large Sezary Cell

Small Sezary Cell
(Lympho)blast-Like Cell
Burkitt-Like Cell
Immunoblast-Like Cell

@ o @

a
LymphTyp-3 LymphTyp-4  LymphTyp-5

. —
A

LymphTyp-6 LymphTyp-9 LymphTyp-10
-y - j
/ ;‘ -« . . -
Vi .
* 9 e L ]
@ O '> n s

LymphTyp-11 LymphTyp-12 LymphTyp-13 LymphTyp-14 LymphTyp-15

b e
. v.,‘- |
—_— e N

LymphTyp-16 LymphTyp-17 LymphTyp-18 LymphTyp-19 LymphTyp-20

LymphTyp-1

LymphTyp-2

LymphTyp-7

LymphTyp-8

Théoriquement, il est possible de faire le recoupage entre les catégories des caractéristiques.
Pour certaines typologies la question est simple, e.g. si CG = 2 (cytoplasme avec des granu-
lation) la typologie est LymphTyp = 13 (“Large Granular Lymphocyte”), cependant, pour
d’autres, la réponse est moins directe. De nouveau, notre partenaire médical a développé une
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série de tableaux pour aider & la classification. Nous n’allons pas considérer ici cette partie
du travail car les résultats en sont assez préliminaires et doivent étre améliorés. Toutefois, 4
notre avis, la piste & suivre consiste a mettre en ceuvre un arbre de décision avec de la logique
floue pour bien tenir compte des possibles incertitudes dans la classification, qui devrait étre
validée de maniére consensuelle sur un ensemble important de cellules (comme nous I’avons
fait pour les caractéristiques).

7.7.3 Extension a une population de lymphocytes

D’un point de vue biomédical, il est évident qu'un seul lymphocyte n’est pas représentatif
d’une situation pathologique. Dans la littérature on considéere qu’il faut étudier un échantillon
d’au moins 30 4 50 lymphocytes pour formuler un diagnostic morphologique [86]. Cette
considération est également valable pour les descripteurs que nous avons développés.

Si on obtient un descripteur pour chacun des lymphocytes de la population, la question clé
est de trouver une méthode de combinaison de toutes ces informations (mesures/paramétres,
catégories morphologiques et typologies cellulaires) pour définir le descripteur de la popula-
tion, voir la figure 7.33.

=1
. Descript. Cellule ‘
¥ ( + Descripteur |
", _E Cla Population ]
Descript. Cellule
Typiquement, . P+ -
3058 | Class Cellul. -

lymphocytes

YTy

Fi1G. 7.33 — Extension & une population de lymphocytes.

Plusieurs alternatives sont envisageables. Si on travaille directement sur les parameétres
quantitatifs, il serait pratique d’obtenir des moyennes (d’une maniére plus générale, des his-
togrammes) qui constitueraient le point de départ pour les algorithmes de classification qui
fourniraient les dix caractéristiques du descripteur morphologique de la population. Une autre
possibilité serait de travailler en se basant sur les caractéristiques aprés classification ; dans ce
cas des statistiques de type médiane et mode pourraient fournir un descripteur morphologique
représentatif de la population. Des études biomédicales plus approfondies pourront montrer
quelle est 1a meilleure fagon de combiner les descripteurs.

7.7.4 Indexation des données morphologiques

Le langage XML (acronyme de “Extensible Markup Language”) a été défini par le groupe
de travail XML du W3C (World Wide Web Consortium, www.w3.org). XML est un langage
de marquage a valises congu spécifiquement pour délivrer des information sur le WWW tout
comme HTML, qui a été le langage standard utilisé pour créer des pages web depuis 'origine
du WWW. HTML propose un ensemble rigide d’éléments prédéfinis qui peuvent étre utilisés
pour marquer les composants d’une page web type, de portée générale; cependant il a des
capacités limitées de stockage de l'information. A I'opposé, la souplesse de la syntaxe XML
permet de décrire virtuellement tout type d’information. Un document XML, conjointement
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avec une feuille de style ou une page HTML conventionnelle, peut étre facilement affiché par
un navigateur web. Du fait quun document XML structure et étiquette I'information qu’il
contient, le navigateur peut trouver, extraire, trier, filtrer, arranger et manipuler cette infor-
mation avec une trés grande souplesse. Lorsqu’on 1'utilise pour décrire une base de données,
il présente des avantages par rapport aux formats propriétaires : XML est directement lisible
et repose sur un standard public et ouvert.

Tout ceci a justifié notre choix de XML pour indexer les données morphologiques associées
aux descripteurs des lymphocytes. XML a été aussi adopté par MPEG-7 comme langage pour
ses descripteurs (www.mp7c.org/).

Suite & l'analyse manuelle ou automatique de chaque lymphocyte, le résultat est l'en-
semble composé des catégories assignées & chacune des caractéristiques morphologiques et
de la typologie cellulaire. Dans le cas de 1'analyse automatique, il y a aussi les valeurs de
mesures et parametres utilisées pour déterminer les catégories. Par ailleurs, il semble logique
d’indexer conjointement toutes les informations sur les lymphocytes qui constituent la po-
pulation représentative. A tout ceci, il faut ajouter les images couleur initiales ainsi que les
images du noyau et du cytoplasme des lymphocytes segmentés (et une image de synthése avec
les contours du noyau, cytoplasme, nucléoles, incisions, grains, etc.).

Nous avons béti un fichier XML pour indexer toutes ces données hypertexte (ou metadata
selon la terminologie MPEG-7). Dans la figure 7.34 est inclus un exemple de fichier descriptif.
11 faut noter qu’il y a quelques champs prévus pour les informations complémentaires : identi-
fication du cas, identification de la lame et de 'image, position du lymphocyte dans 1'image,
etc. Il serait aussi possible d’incorporer d’autres informations non-morphologiques (cliniques,
génétiques, etc.) pour les indexer conjointement en vue d’applications ultérieures.

7.8 Validation par téléconsensus de la méthodologie

L’acceptation et le passage & une implantation de routine de laboratoire passent évidemment
par la mise en ceuvre d’'un protocole d’évaluation du systéme dans le cadre d’un groupe d’ex-
perts qui doivent valider le traitement d’images, les mesures, les résultats de classification,
ainsi que leur robustesse face & différentes variabilités.

Du point de vue de la valorisation industrielle, c’est une validation approfondie de ce type
qui permet le passage du prototype de recherche au produit commercial dans un domaine trés
sensible comme celui de la technologie en biomédecine.

Nous avons réalisé un premier essai de validation du systéme visant plusieurs objectifs. Le
premier était justement la mise & 'épreuve de la méthodologie du descripteur développé (qua-
lité de la segmentation, définition des caractéristiques, capacité de discrimination des classes)
par un groupe d’experts en hématologie cellulaire. Un deuxiéme grand objectif s’adressait 3
I’évaluation d’une application informatique en réseau qui permettra le travail a distance entre
experts pour trouver un consensus.
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| Fichier Editin  Affichage  Favoris Oulls 2

o, < [ A
Piécédsnte | Cuvarte | Ansts  Actusiser Démanags

| batesse [ £\ esis\document'Apil 2 smlemplate. sl

ditiory

Recheicher  Favoris  Historique |  Courier  Impimer

«<7zml version="1.0" standalone="no" 7>

i1 -
on (view Source for full doctype... )>
- <LymphocytePopulation:s
<ldCase>262/105/1</IdCasex>
<SourceAnalysis=Matchell Engine ver. 1.0</Sourcesnalysis>
=Comment>=Jesus Angulo, CMM-Ecoles de Mines</Comments
- <Cell>
- <ldCell>
<NumberCell=1</NumbercCell>
<Idlmageslide=25726</IdImagssSlide:
<xPosition=100</%Position:
<yPosition>150</yPositions
<xSize>256</4Size>
<ySize=256</ySizex
</TdCell=
<MuclearSize>
<CellSizex»
<NCRatios
<ChromatinDensity>
- <NuclearShape:z
<MuclearShapeCategory>irregular, deep indentation (n)</MNuclearShapeCategory>
<NuclearShapeConfidence>90</MNuclearShapeConfidences
- <NuclearShapeParameters>
<NumberOfucleiz1</Numberofiuclei=
<MNuclearFormF actor>0.785</MNuclearFormFactors
<MuclearEccentricity>0.500</NuclearEccentricity>
<MuclearConcavity>0.900</MNuclsarConcavity >
- <NuclearLobesParameters>
<MurmberOfinterLobeRegions>3</NumberOfinterLobeRegions:>
<InterLobeNuclearareaRatio>1 2 3</InterLobeNuclearareaRatios
«<EccentricityOfinterLobeRegion>1 2 3</EccentricityOfinterLobeRegionz
<RelativeAreaOfinterLobeSubRegion=11 12 13 21 22 23</Relativesrea0finterLobeSubRegions
</NuclearLobesParameters>
<DetectedCleavedReqion>100</DetectedCleavedRegion:
</MuclearShapeParameterss>
</NuclearShape>
<Mucleolus>
<CytoplasmicBasophiliaz
<CytoplasmicGranulations:
«CytoplasmicShape:
<MNuclearExcentration>
<CellComment>Ceci est la premiere cellule</CellComment>
- <CellTypology>
<CellTypologyCategory=Small Lymphocyte</CellTypologyCategory>
<CellTypologyConfidence>90</CellTypologyConfidence>
=/CellTypalogy=
«fCell=
+ <Cell>
=PopulationTypology=Leukemic phase of mantle cell lymphoma</PopulationTypaologys
<Remarks=>Nothing</Remarks> LI

& [ [ [ Bl Posts de traval

++ o+ o+

+ o+ o+t

FiG. 7.34 — Exemple de fichier XML pour l'indexation des données morphologiques d’une
population de lymphocytes.
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7.8.1 Description de ’expérience

Pour ce faire, nous avons sélectionné 60 lymphocytes qui représentent 3 peu pres toutes
les situations les plus communes. Ceci constitue ’ensemble de cellules & “lire”.

Cing hématologues ont réalisé la lecture des cellules une par une. 11 a fallu donc développer
un logiciel pour travailler en ligne & partir d’un site web avec controle d’accés, de plus, doit
étre facilement utilisable. Ce logiciel a été mis en ceuvre par le partenaire industriel de notre
projet. La figure 7.35 montre l'interface de lecture proposée.

2620105

Nuclear Size:

Cell 5ize:

N/C ratio:
Chromatin density:
Nuclear Shape:
Nucleolus:

Cytoplasmic Basophilia:

l-very low
1 -very low
2-low
3-dense
4-very dense |

atin pattern

Cytoplasmic '___l
) 09 144 Granzlnﬂons: L=t
Cytoplasmic Shape: W}]
Nuclear Excentration: ,m
Typology: Il?-SmaII Sezary Cell LI
Comment: =
|

Fi1G. 7.35 — Interface web développé pour la lecture “manuelle” des lymphocytes.

Il y a une fenétre avec I'image 4 lire, et la lecture par un utilisateur humain consiste 4 choisir
la classe pour chaque caractéristique morphologique, en cliquant sur la case correspondante.
Par ailleurs, 1'utilisateur dispose pour chaque catégorie d’une aide, montrant un exemple
de chaque classe (ce sont les mémes cellules que nous avons montrées précédemment), qui
apparait sous la forme d’une fenétre glissant lorsqu’on clique sur le nom de la caractéristique.
Cette application permet d’enregistrer les données en format XML compatible avec le format
de notre descripteur.

Suite aux cing lectures, 'un des hématologues (qui coordonne ce projet), aprés examen des
cinqg résultats préliminaires (et une révision des images), propose la lecture de “consensus”.
Emsuite, les mémes lymphocytes ont été analysés par le module de notre systéme.

7.8.2 Discussion

L’analyse approfondie des résultats de I’étude de téléconsensus est en cours actuellement.
Donnons ici quelques premiéres constations & la vue des résultats obtenus.



7.8 Validation par téléconsensus de la méthodologie 241

1. Caractéristiques de taille : La taille nucléaire est un parameétre relativement facile a
classifier d’une maniére intuitive et en conséquence, les lectures manuelles et les résultats
du systéme sont assez similaires.

En revanche, les résultats de la taille cellulaire sont beaucoup plus dissemblables. Il
semble que 'apparition de villosités et méme une modification de la forme du noyau
ont une conséquence sur la perception humaine de la taille cellulaire (qui est souvent
sur-dimensionnée).

Ces considérations sont aussi valables pour le rapport nucléo/cytoplasmique.

L’excentration nucléaire est bien détectée manuellement et automatiquement, pourtant
la séparation entre “moderate” et “strong” obtenue directement pour le systéme, devient
plus difficile & identifier par la lecture manuelle.

2. Densité de la chromatine : Cette caractéristique est vraiment difficile & identifier de
fagon manuelle. Les résultats du systéme sont relativement cohérents entre eux mais on
trouve souvent des incohérences vis-a-vis des résultats manuels (qui de plus sont parmi
les plus variables). Normalement les problémes sont entre les classes “low” et “dense” ;
par ailleurs 'apparition des nucléoles sur la chromatine semble induire une perception
humaine de la texture moins dense.

3. Forme nucléaire : Les résultats pour la forme nucléaire sont assez encourageants. Les

classes sont faciles & identifier intuitivement. Le systéme fonctionne relativement bien,
méme si peut-&tre il faudrait peaufiner quelques éléments de classification des cellules
tres irrégulieres, comme par exemple en introduisant une nouvelle catégorie pour séparer
les cas ou l'indentation étroite est une région de concavité profonde, ou bien un segment
placé sur la texture (pour les noyaux de type grain de café).
Et bien siir il faudrait développer une méthode pour détecter les noyaux avec “grooved
chromatin”. Nous croyons que la solution serait de considérer une classe additionnelle
de texture de la chromatine, qu’on pourrait essayer d’identifier avec des techniques
d’analyse des textures.

4. Nucléole : Les nucléoles grands et uniques sont relativement bien détectés lorsqu’ils
sont évidents. D’autres fois, I'interprétation devient difficile puisque le systéme extrait
comme nucléole une structure qui pourrait étre ou ne pas étre un nucléole, voir I’exemple

Les petits nucléoles sont souvent détectés de facon erronée aussi bien manuellement

suivant :

qu’automatiquement.

5. Basophilie et granulations cytoplasmiques : Il y a pas mal de difficultés dans 1’identifi-
cation de la basophilie par les lecteurs. Peut-étre que quatre catégories constituent un
choix trop large pour cette caractéristique.



242 Hématologie cellulaire

Les granulations sont facilement identifiables pour les lecteurs. Le systéme introduit
quelques faux positifs qui devraient étre corrigés en ajoutant par exemple une détection
alternative des grains sur la composante teinte.

6. Forme cytoplasmique : Une caractéristique facile & classifier dans les cas évidents. 1l y
a parfois quelques conflits pour des cellules qui ont une forme intermédiaire entre les
deux irrégularités.

Cette étude de téléconsensus nous a permis d’envisager d’autres applications intéressantes
du systéme : apprentissage et enseignement, établissement d’une sémiologie par consensus,
etc... Il s’avére rapidement que I'extension de ces techniques & d’autres applications de la
télépathologie est & considérer.
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7.9 Conclusions et perspectives

Nous avons présenté dans ce chapitre une application compléte de la morphologie mathé-
matique & I'imagerie en microscopie biomédicale qui vise & améliorer les conditions de télédiagnostic
en hématologie cellulaire. Le but principal est de décrire et de classifier la morphologie des
lymphocytes. 11 est prévu d’étendre cette sorte d’algorithmes et d’opérateurs & 1’étude de la
morphologie des hématies et des inclusions. Evidemment, la plate-forme logicielle présentée
a été congue pour &tre intégrée d’une maniére modulaire dans des stations microscopiques
automatisées.

Par ailleurs, la progressive introduction des réseaux d’ordinateurs et de 1'Internet dans
tous les domaines de la vie, et en particulier, dans la recherche et la médecine, impliquent
un nécessaire changement de la philosophie de travail. Sur le territoire frangais, un nombre
considérable de laboratoires de biomédecine travaillent en réseau, sous ’égide de 1’Associa-
tion pour le Développement de I'Informatique en Cytologie et en Anatomie Pathologiques
(ADICAP) et du Groupe Francais d’Hématologie Cellulaire (GFHC). Un certain nombre
d’hématologistes frangais se sont engagés dans des activités de télémédecine et ont déja réalisé
un certain nombre d’applications concreétes sur ce réseau, tant en termes de contrble de qua-
lité des techniques préparatoires, qu’en termes de mise en commun de données thématiques
(CD-ROM pédagogiques).
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-
X H
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F1G. 7.36 — Télédiagnostic en hématologie : approche manuelle (gauche) vs. approche auto-
matisée (droite).

Comime nous le montrons dans la figure 7.36, 1'incorporation de la plate-forme dans les
stations permet d’avancer vers des approches de télédiagnostic beaucoup plus puissantes et
plus utiles, oli une partie importante des étapes sont automatisées.

En plus de pouvoir utiliser I’analyse morphologique pour assister le diagnostic, d’autres
applications en perspective sont & considérer, figure 7.37. Les différents dossiers d’images
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peuvent étre indexés dans des bases de données consultables par le contenu selon les descrip-
teurs morphologiques, et tout ceci peut étre envisagé dans un scénario de téléhématologie et de
travail en réseau, en permettant de partager les ressources disponibles : échange d’information
et usage partagé de la capacité de traitement.

Emn conclusion, nous pouvons dire que notre approche commence 3 atteindre ses objectifs
initiaux : montrer la viabilité d'un systéme morphologique pour la lecture de frottis de sang
périphérique. Il est vrai que dans le bouleversement que la biologie a connu au cours des
derniéres années, avec les découvertes en génétique et protéomique et donc avec des nouveaux
outils biotechnologiques comme les puces & ADN, les matrices de tissus, etc., la morphologie
a pris une place relativement secondaire. Elle reste néanmoins un élément primordial et de
faible cotlit pour le diagnostic. Le télédiagnostic est devenu un vrai enjeu économique qui, 3
long terme et pour certaines sociétés, constitue une niche de marché justifiant I'investissement
dans son développement et sa commercialisation.
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F1G. 7.37 — Applications en perspective : (a) moteur d’indexation et recherche par le contenu
selon les descripteurs morphologiques, (b) téléhématologie et travail en réseau.
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Chapitre 8

Lecture automatique des puces a
ADN

8.1 Avant-propos

Nous terminons ce mémoire sur 'imagerie couleur quantitative par un second exemple
d’application biotechnologique [9] [10].

11 s’agit cette fois des puces & ADN, ol la couleur intervient essentiellement dans la création
de l'objet d’étude, au moyen de deux fluorescences rouge et vert. Le traitement en aval repose
sur des algorithmes morphologiques numériques avancés.

8.2 Introduction

Les puces & ADN ou biopuces (en anglais, DNA microarrays) sont 3 la base d’une tech-
nologie expérimentale répandue pour explorer le génome. Plus précisément, les biopuces four-
nissent un outil simple pour identifier et mesurer les niveaux d’expression des génes d'un
certain échantillon biologique.

Une biopuce consiste en une matrice de milliers de segments discrets d’ADN (les spots)
qui sont imprimés sur une lame microscope de verre en utilisant un robot. Pour comparer
Iabondance relative de chacun de ces segments de génome dans deux échantillons d’ADN
(typiquement, un échantillon de référence et un autre & 1’étude), les deux échantillons sont
d’abord marqués griace & deux fluorescents différentes (les colorants sont des cyanines, la
fluorescence rouge est Cyb et la fluorescence vert Cy3, avec des émissions dans les 630-660
nm et 510-550 nm respectivement). Les deux échantillons sont alors mélangés et hybridés
avec les spots d’ADN rangés dans la matrice. Aprés hybridation, des mesures de fluorescence
sont faites pour chaque colorant séparément ; ces mesures sont utilisées pour déterminer le
rapport, ou ’abondance relative, de chaque géne spécifique dans les deux échantillons d’ADN.
Celle-ci est la technique développée par P. O. Brown, de 'Université de Stanford [49] [81]. Il y

247
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a d’autres systémes et méthodes de biopuces qui ont été proposés (ou en développement) qui
different sur quelques détails mais qui partagent le principe de I’hybridation et produisent le
méme résultat, une image de spots, voir [43].

Les intensités des fluorescences peuvent étre acquises en utilisant différents dispositifs.
Dans la numérisation, un processus d’intégration spatiale et temporelle produit pour chaque
pixel une intensité de signal qui représente la fluorescence dans la région correspondant au
pixel. L’analyse d’image est un aspect important dans l'interprétation du résultat d’une
expérience de biopuces. Les intensités extraites peuvent avoir un impact potentiellement grand
sur les étapes suivantes de l’exploitation des données. Une large variété de logiciels ont été
développés pour la lecture des images de biopuces. Le but est de convertir I'image des spots
d’intensité variable dans un tableau de mesures associées 3 l'intensité de chaque spot. Bien
qu’il s’agisse d’un probléme relativement direct, les approches proposées pour ’automation
de cette tiche ne sont pas vraiment satisfaisantes [25] .

Beaucoup d’algorithmes ont été et sont développés. Les techniques les plus simples de
segmentation des spots sont basées sur le seuillage global ou local de I'image, comme TIGR-
Spotfinder [121]. D’autres systémes, comme Dapple [51], sont basés sur plusieurs hypothéses
des spots (leur forme circulaire, une intensité minimale, etc.). L’approche de segmentation
des spots fondée sur le test de Mann-Whitney est une méthode pionniére proposée en [61];
récemment une variation de cette technique a été proposée en la combinant avec une trans-
formation par tout ou rien [283]. Dans [301] est présenté le systéme Spot, avec la comparai-
son d'un certain nombre de méthodes existantes, examinant les propriétés statistiques des
méthodes de segmentation et d’extraction du bruit de fond. La morphologie mathématique a
été aussi utilisée pour le grillage et la segmentation des spots [124].

Nous présentons dans ce chapitre notre approche automatique et non-supervisée pour la
lecture des images de puces & ADN, fondée sur des opérateurs de la morphologie mathématique.

8.3 Caractéristiques des images des puces a ADN

Le contenu d’une matrice d’ADN varie entre des centaines et des milliers de spots et
chaque pixel de 'image est équivalent 3 environ 10um. Les spots, avec des intensités trés
variables, sont typiquement placés sur une grille orthogonale. A partir de ceci, les logiciels de
traitement d’image disponibles utilisent un ensemble de cercles, de rectangles ou de formes
arbitraires qui définissent les régions & mesurer de l'image. Cet ensemble est la grille pa-
tron et pour sa définition (procédé connu comme grillage) il faut introduire manuellement
quelques parameétres : la taille et la forme du spot, ’espacement, la position initiale, etc. L’in-
convénient principal est que les spots sont construits en utilisant un robot équipé d’une série
d’aiguilles (faites d’acier, de verre ou d’autres matériaux) qui transferent I’ ADN sur la lame et
en conséquence, le déplacement mécanique du robot peut produire une certaine déformation
géométrique et donc 'impossibilité de la réalisation de ’alignement global de la grille patron.
D’autres approches plus avancées essayent un placement automatique de la grille grice a4 un
algorithme de seuillage adaptatif. L’idée est de trouver les spots sur la base de leur intensité.
Cependant, des erreurs importantes sont provoquées par le choix difficile d’un seuil optimal,
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principalement di au bruit de fond.

Regardons I'exemple de la figure 8.1 qui montre trois coupes horizontales sur la portion
d’une biopuce typique. On observe une variation forte de l'intensité entre les spots. D’une
part, le contraste entre la région de spot et de fond est trés différent d’un spot & I'autre; et
d’autre part, le volume (intégrale de I'intensité dans la région hybridée du spot) est également
trés différent. La surface (nombre de pixels du spot) semble étre la propriété morphologique
qui définit le mieux le spot. Un autre probléme est dii au manque d’homogénéité du procédé
d’hybridation : les spots sont “cassés” ou contiennent des “trous”. En outre, on observe aussi
une contribution importante de bruit. Cette intensité de fond doit étre extraite afin d’avoir
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Fic. 8.1 — Variation d’intensité des spots et contribution de bruit de fond sur trois sections
horizontales. Les courbes correspondent aux signaux du centre de la premiére ligne de spots,
de la région entre la premiére et la deuxiéme ligne et du centre de la deuxieéme ligne de spots.

8.3.1 Orthogonalité et projections de I’'image

L’organisation géométrique des spots fournit une grande connaissance sur la structure de
I'image. Les spots sont placés selon un double alignement orthogonal : les blocs de spots et
les spots dans chaque bloc. Dans cette situation, & partir des projections de I'image le long de
ses lignes et de ses colonnes, on obtient une premiére approximation & la position des blocs
d’une part, et des spots mémes, d’autre part.

Les projections horizontales (lignes) et verticales (colonnes) d’une image f(x,y) (de dimen-
sions X et Y) sont définies comme : HPf(y) = Zf:_ol (z,y) et VPf(z) = ZZ:_OI f(z,y). La
figure 8.2 illustre les projections de 1'image exemple. Les algorithmes basés sur les projections
pour définir les grilles orthogonales des blocs et des spots sont décrits par la suite.

8.3.2 Visualisation, segmentation et quantification

Le résultat final d’une expérience comparative d’hybridation est un couple d’images numé-
riques (typiquement, le scanner produit deux fichiers en format TIFF 16-bits, un pour chaque
fluorescence), qui sont 'entrée & la procédure d’analyse d’image. Soient fcys et foys les deux
images 16-bits.
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Habituellement, pour la visualisation sur un écran d’ordinateur, les deux images 16-bits
sont réduites & 8-bits en utilisant une transformation racine carrée. A partir de cette trans-
formation, on compose une image 24-bits RVB de fausses couleurs : la composante bleue est
mise 4 zéro, la composante rouge est employée pour I'image Cyb et la verte pour l'image
Cy3, voir figure 8.3. De cette maniére, les spots jaunes ont des quantités d’ADN de chaque
échantillon & peu prés égales. Les spots dont ADN s’exprime & un niveau plus élevé dans
Pun ou I'autre échantillon apparaissent principalement comme rouge ou vert. Notre algo-
rithme pour la segmentation des biopuces exige une seule image comme entrée, et du point
de vue informatique le plus pratique est que 'image soit de 8-bits. Il y a deux solutions en-
visageables pour manipuler le couple d’images 16-bits. La premiére, une transformation de
racine carré pour chaque image 16-bits et puis, I’analyse séparée de chacune. La deuxiéme,
une combinaison des deux images afin d’obtenir une seule image 8-bits de synthése utilisée
pour le but de Panalyse (un processus différent de la méthode de combinaison RVB pour la
visualisation). Pour la deuxiéme approche, une combinaison linéaire pondérée par les valeurs
moyennes (ou médianes) est utilisée [301], i.e. f = (Voysv/foys + voys/Foys)/ (Woys + voys).
D’autres techniques pour combiner les deux canaux ont été aussi examinées, par exemple
I'union (maximum pixel & pixel) [124], i.e. f = \/foys V 1/foys; pourtant dans le cas des
images trés bruitées (avec de plus, des signaux de bruit différents dans chaque canal) la
combinaison linéaire fonctionne relativement mieux.

Le résultat de la méthode de segmentation est une partition de I'image, ou masque de
segmentation, qui définit les spots ainsi que leurs régions d’influence.

Dans I'étape de quantification des spots, le masque de segmentation est employé, ainsi
que les images 16-bits originales, pour extraire le fond et les intensités de chaque spot.

8.4 L’algorithme de lecture des biopuces

L’algorithme morphologique pour traiter les images des puces & ADN peut étre résumé
comine suit, voir le schéma de la figure 8.4.

8.4.1 Grille orthogonale de la matrice

L’image d’'une biopuce est organisée en trois niveaux : la matrice globale, les blocs de
spots et les spots de chaque bloc, figure 8.5(a). Le probléme principal pour établir une seule
grille orthogonale qui délimite tous les spots est dit au biais ou manque d’alignement entre
les blocs. Cet inconvénient est négligeable lorsque la grille est obtenue individuellement pour
chaque bloc. En conséquence, le but de la premiére phase est la détermination d’une grille
pour les blocs. La precision du bloc n’est pas necessaire au pixel prés, c’est pourquoi nous
sous-échantillonnons 'image, donnant lieu & un algorithme plus rapide. Afin de parvenir aux
deux conditions, une premiére opération est la réduction de la taille par décimation avec
moyenne de I'image : 'image f de taille M x N est divisée en blocs de K x K, la valeur du
pixel (4,§) dans I'image décimée f = f + K (de taille (M /K) x (N/K)) est la moyenne des
valeurs des pixels du bloc (4, §) de P'image initiale. L’avantage principal de 'image décimée est
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FiG. 8.2 — Projections verticales et horizontales de ’image.

F1G. 8.3 — Exemple de couple d’images d’une puce & ADN : (a) image 8 bits de la fluorescence

verte /fcy3, (b) image 8 bits de la fluorescence rouge +/fcys, (c) image couleur 24-bits
composée.
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F1G. 8.4 — Schéma, de algorithme morphologique pour traiter les images des puces 4 ADN.

la réduction de données-image & traiter, mais il apparait d’ailleurs que I'effet du filtrage passe-
bas réduit sensiblement le bruit de fond qui pourrait introduire des erreurs dans le processus
de grillage. La valeur de K = 4 a montré qu’elle était adéquate & ce genre d’images. L’image
décimée est seulement utilisée comme moyen pour segmenter les blocs de spots, puis quand
les coordonnées de chaque groupe ont été définies, les sous-matrices initiales sont extraites et
analysées individuellement & 1’échelle d’origine.

La figure 8.6(a) montre la projection horizontale pour 'image décimée de 1’exemple précédent.
Dans le signal projection nous pouvons identifier les blocs, cependant la contribution des spots
est importante, en produisant un signal trés bruité. Afin de filtrer le bruit, nous proposons de
rehausser les blocs grice 4 une opération morphologique simple : le supremum d’une fermeture

/2 et 0, de I'image 7, i.e.

F* =2 (5 v enlf)-

Comme résultat, les spots & I'intérieur d’un bloc sont fusionnés, figure 8.5(b). La nouvelle

. . T
verticale et une autre horizontale, ¢y,

projection horizontale est montrée dans la figure 8.6(b). Avant d’appliquer la fermeture, nous
proposons aussi de filtrer 'image avec une médian (taille 3 x3) pour réduire le bruit susceptible
d’étre propagé dans la fermeture. La taille n de la fermeture doit étre plus grande que le
diametre du spot dgpet (& peu prés équivalente & la distance entre spots) et plus petite que la
distance entre les groupes de spots dspotGroups, afin d’éviter la fusion des blocs. Un bon critére
est de prendre n = 2dgyet, car nous n’avons trouvé dans notre base de données aucune biopuce
avec 2dgspot > dSpotGroups- Evidemment, la valeur de dgpe; dépend de la matrice; c’est pour
cela que nous présentons par la suite une technique morphologique spectrale pour calculer la

taille du spot, i.e. la surface du spot agpet = As. Par conséquent, dgpor = 2 asﬂ—”"t

, et nous
devons tenir compte du fait que nous travaillons sur 1'image décimée +4. Dans ’exemple
en cours, dspot =~ 5 et dspotGroups = 30. Sur I'image des blocs rehaussés, f’, on calcule les
projections horizontales et verticales, respectivement H pF (y) et vpF (y)-

Le but du filtrage morphologique unidimensionnel que nous devons appliquer maintenant

est la simplification du signal projection, pour obtenir la définition de chaque bloc j : origine
(zo(5),y0(4)) et dimensions [zsize(]), ysize(])].
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(a) (b) (©)

F1G. 8.5 — Procédure pour la définition de la grille orthogonale de la matrice : (a) Décimation
et filtrage passe-bas +4, I'image initiale a une taille de 1842 x 4512 pixels et I'image résultat
460 x 1128 pixels. (b) Rehaussement par fermeture morphologique des groupes de spots. (c)
Grille obtenue.
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Soit PI* (%) la projection horizontale ou verticale (I’algorithme est identique). Le traitement
afin d’obtenir la grille est composé de trois étapes,

1. Filtrage intra-bloc : Une ouverture de taille n;, enleve les variations intra-bloc (signal
bleu dans la figure 8.6(c)). Evidemment, n;, doit étre plus petit que la largeur du bloc,

Pf’ =, (PF(3)).

2. Extraction des blocs : Le résidu de ce signal et d’une autre ouverture de taille n; (valeur
qui doit étre plus grande que la largeur du bloc) extrait les blocs (signal rouge dans la
figure 8.6(c)),

Pl" = P — 7, (P]).

3. Seuillage : L’opération de seuillage du signal est directe, figure 8.6(d). On peut fixer
comme valeur de seuillage, up, le 20% de la moyenne,

1 & &
up = 0.2+ > P (k).
k=1

Grace au signal binaire obtenu, il est immédiat d’établir la région orthogonale pour chaque
bloc (la frontiére passe par le milieu de chaque intervalle égal & 0). Dans la figure 8.5(c) est
inclus le résultat pour 'exemple précédent et dans figure 8.7 deux autres exemples de biopuces.
Quelques remarques au sujet du choix de n;; et ny. Nous fixons n;, comme 5 fois la taille du
spot, 1 = Sdspet (si le nombre de spots par ligne ou colonne est inférieur, il faudrait le
réduire). Dans le cas de n;, le choix reste moins important, par exemple ny > n; — ny =
10n;,. Dans les exemples présentés, les valeurs prises sont n;;, = 25 et n, = 250.

8.4.2 Loi de distribution de taille des spots

La loi de distribution de taille des spots, SS[)\], est une granulométrie d’ouvertures par
surface. En fait, il s’agit d’un histogramme des valeurs d’extinction surfaciques. Dans le cha-
pitre 6, ol nous présentons en détail I'usage des granulométries morphologiques pour l'extrac-
tion de caractéristiques des images, nous avons décrit le calcul sur plusieurs exemples de loi
de distribution de taille des spots. Ce qu’il faut retenir ici est I'intérét de cet outil qui permet
d’obtenir une estimation précise de la taille moyenne du spot pour chaque biopuce, important
pour fixer automatiquement plusieurs parameétres de filtrage de notre algorithme.

8.4.3 Filtrage morphologique par aire

La contribution du bruit de fond peut étre trés importante. En plus de fausser la quan-
tification de l'intensité du signal, le bruit peut introduire des erreurs dans la construction de
la grille des spots ainsi que dans leur segmentation. Le but de cette étape de filtrage est donc
de supprimer le bruit de fond, en essayant en méme temps de ne pas dégrader les contours
des spots; évidemment, un filtre connexe est trés indiqué.

Etant donné que le paramétre morphologique qui définit la structure de I'image associée au
spot est la surface, la technique de filtrage la plus performante est par conséquent ’ouverture
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F1G. 8.6 — Projections de I'image et filtrage morphologique unidimensionnel (exemple de
la figure 8.5) : (a) Projection horizontale de I'image décimée. (b) Projection horizontale de
I'image décimée rehaussée : en bleu, sans filtrage de médiane et en rouge, apres filtrage.
(c) Traitement morphologique de la projection horizontale. (d) Seuillage de la projection

horizontale filtrée.
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(a) (b)

Fi1G. 8.7 — Exemples de grillage orthogonal des matrices.

surfacique. En fait, tel qu’il est décrit dans le chapitre A d’annexe, une fois qu’on a calculé
les valeurs d’extinction surfaciques (nécessaires pour la loi de distribution de taille des spots),
on peut seuiller les maxima, significatifs, puis 'image est filtrée par reconstruction géodésique
en utilisant ces maxima comme marqueurs.

La figure 8.8 illustre 'effet sur les spots du filtrage par aire, & partir d’une coupe horizontale
d’image de la figure 8.1. En appliquant cette technique de filtrage selon ’aire 4 I'image f d'un
bloc de spots,

=2,

on obtient dans I'image f’ les structures avec une surface plus grande que le seuil choisi ;.
Pour I'exemple en cours, il est clair que prenant A; > 75 tous les spots sont conservés et
que le bruit de fond est fortement réduit. En revanche, la valeur de 150 est trop grande et
enléve également quelques spots. La valeur de seuil A; d’aire optimale pour chaque image est
par conséquent un choix important, qui dépend de la taille des spots. Dans notre cas, A; est
automatiquement obtenu & partir de la loi de distribution de taille des spots. Différents tests
expérimentaux ont prouvé que si on prend un A; égal au 50% de la taille moyenne (4 partir
du centre du mode principal) les résultats sont satisfaisants. Il est possible qu'une mesure
statistique de dispersion fournisse un fondement théorique plus solide pour le choix du seuil.

Un autre avantage important du filtrage morphologique par l'ouverture d’aire est la
sélection implicite des maxima. Soit m limage binaire qui contient les maxima de f’. Ef-
fectivement, apreés la reconstruction il y aurait théoriquement un et seulement un maximum
associé a chaque spot. Ces marqueurs internes des spots sont utilisés en tant que marqueurs
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Fi1G. 8.8 — Performance du filtrage par valeurs d’extinction surfaciques d’une image de spots.
Section horizontale de l'image de la figure 8.1 : en bleu, la section de l'image initiale sur
yo = 49; en rouge, pour l'image filtrée avec des valeurs d’extinction surfaciques > 75 et en
magenta, filtrage des maxima avec une valeur d’extinction > 150.

initiaux pour la segmentation par LPE.

8.4.4 Grille orthogonale des spots

Les spots 4 I'intérieur d’un bloc sont placés selon un alignement orthogonal et de nouveau,
les projections horizontales et verticales, HPI (y) et V. Pf'(z), donnent une premiére estima-
tion de la position des spots. Comme nous I'avons déja traité, le bruit de fond présente une
contribution non-constante au signal des projections, rendant difficile la définition de la grille.
L’image a été précédemment filtrée cependant, afin d’éviter tout sur-grillage, nous préférons
inclure une autre simplification des signaux projection basée sur un filtrage morphologique
uni-dimensionnel. L’algorithme pour la grille orthogonale des spots est comme suit. Soit P (%)
la projection horizontale ou verticale :

1. Calculer la valeur moyenne des points de P(i), i.e.

LN
=+ 2P0
i=1
2. Soustraire la moyenne 3 la projection, i.e.
P,(i) = P(i) — P.
3. Reconstruction morphologique de P(%) avec P,(¢) comme marqueur, i.e.
PT(a) = o"(P(i); By (7))

4. Prendre le résidu entre la projection P(%) et la reconstruction P"¢¢(3),

Pry(i) = P(i) — P°(3).
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5. Obtenir la valeur du seuil optimal up, définie comme a% de la moyenne du résidu, i.e.

o N
=00 Z
6. Construire le signal binaire de référence P, () par seuillage de Pry (i) sur up, i.e.

st PTH(Z) <up — Pu(l) =1
sinon — P,(i) =0

7. Utiliser le 4 au milieu de chaque intervalle & 1 de P,(%) pour tracer les lignes droites qui
correspondent 3 la grille orthogonale.
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Fi1G. 8.9 — Des projections 4 la grille orthogonale des spots : utilisation de la morphologie
mathématique unidimensionnelle pour obtenir automatiquement la grille.

Dans la figure 8.9 est montré un exemple du procédé et du résultat. Aprés différents tests
dans notre base de données, le choix de a = 50% semble étre une valeur appropriée. La grille
orthogonale, ainsi que les bords de 'image (de la frontiére aux premiéres lignes de la grille),
sont utilisées en tant que marqueurs externes dans la segmentation par LPE; I'image binaire
correspondante est désignée g,.

8.4.5 Segmentation morphologique des spots par LPE
L’algorithme de segmentation des spots basé sur la LPE se présente comime suit :

1. Définition de la fonction & inonder : L’image filtrée f’ est de nouveau simplifiée par un
nivellement A\(f’, f,) (le marqueur f,, = Gauss(f') est un filtre gaussien). La nouvelle
image est notée f”. Nous avons constaté que pour les images des spots, le gradient
externe morphologique g* (f") = dp(f")—f" est la meilleure approche afin de construire
la LPE (pour extraire les frontiéres externes des objets blancs).
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2. Obtention des marqueurs : Les marqueurs externes sont la frontiére de la grille (mar-
queur des bords de I'image) ainsi que la grille orthogonale méme (marqueurs des régions
des spots), i.e. g,.

Pour les marqueurs internes, le choix est plus sensible. Dans la théorie, il devrait y
avoir un et seulement un maximum associé & chaque spot dans I'image m. Cependant,
cette hypothése ne tient pas compte des structures de bruit de I'image qui pourraient
contribuer avec des maxima si leur valeur d’extinction surfacique était égale ou plus
grande que le seuil utilisé dans le filtrage A\; = aspor. Ces faux marqueurs peuvent étre
localisés & l'intérieur d’une cellule de la grille au méme titre que les vrais marqueurs des
spots et par conséquent, la segmentation LPE pourrait rajouter de faux spots addition-
nels. Afin d’éviter ce genre d’erreurs, nous proposons un algorithme spécifique pour la
détermination de marqueurs internes.

Sur la base d’un traitement individuel de chaque cellule, définies dans la grille orthogo-
nale des spots, le procédé pour déterminer le marqueur de chaque spot 7 est le suivant :

(a) Prendre la cellule du spot i (A; est le nombre de pixels, i.e. I’aire).

(b) Extraire la région correspondante de 1'image & niveaux de gris f’ (V; est I'intégrale
de cette région, i.e. le volume).

(c) Calculer le nombre des maxima & 'intérieur de cette région, Nyazima (i), si :
— Npazima () = 0 : Le spot 7 est classifié en tant que spot absent et aucun marqueur
n’est assigné.
— Npazima(t) =1 : Le spot ¢ est classifié en tant que spot évident et un marqueur
doit étre défini.
— Npazima(t) > 1 : Le spot 4 est classifié en tant que spot vague et un marqueur
doit étre défini.

(d) Pour les cas olt Nyyazima (%) > 1, le marqueur est calculé comme le centroide mor-
phologique (& partir d’un pixel dilaté de 1’érosion ultime) de la région binaire
obtenue par seuillage du spot i ; la valeur du seuil adaptatif est égale a u; = V;/A4;
(valeur moyenne dans la cellule du spot). L’ensemble de tous les marqueurs internes
est 'image binaire mksi.

Les marqueurs globaux & imposer sont définis par 1'image binaire mk = g, V mki.

3. Détermination des contours : A partir des marqueurs internes et externes mk et du
gradient & inonder, g7 (f"), on peut construire la LPE, i.e. sm = LPE(g*(f"), mk) ; o
le résultat, sm, est constitué des contours des spots détectés.

La figure 8.10 illustre avec un exemple les trois éléments du processus de segmentation.
Par la suite nous donnons d’autres exemples de segmentation des spots.

8.4.6 Quantification des spots et extraction de bruit de fond

La partition de I'image associée aux spots, sm, est utilisée sur les images 16-bits initiales,
foys et foys, pour la quantification de l'intensité d’hybridation et I’extraction du bruit de
fond. Typiquement, la mesure d’intensité est I'intégral du signal dans le spot. Or il y a deux
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(a) (b) ()

F1G. 8.10 — Segmentation morphologique des spots par LPE : (a) Marqueurs initiaux (avant
d’établir les marqueurs internes corrects). (b) Gradient externe de 'image filtrée. (c) Contours
des spots.

— A; Surface de la région d’influence autour du spot
n,A | 9 . e
‘ ¥ 71;  Intensité de bruit totale de la région d’influence
§ A A; Surface de la région du spot
S el 3; Intensité du spot

F1G. 8.11 — Spot ¢ : Région du spot S; (en rouge), région de la cellule BS; (en bleu) et région
de sauvegarde (en jaune).

images, et en conséquence, deux mesures de fluorescence associées & chaque spot. Ainsi, le
rapport des intensités est interprété comme un rapport des concentrations d’ADN (niveau
d’expression génétique) des deux échantillons marqués avec les fluorescences Cy3 et Cyb. La
raison de devoir ajuster I'intensité du spot, en éliminant la contribution du bruit de fond, est
motivée par le fait que I'intensité mesurée inclut une contribution non spécifiquement due 4
Ihybridation, mais & d’autres phénomeénes non désirés; pour une étude approfondie sur ces
phénomenes voir [79]. Nous présentons maintenant un modele trés simple d’intensité de spot
qui permet d’étudier le probléme du bruit, i.e. quantification et extraction.
L’intensité de signal mesuré du spot ¢, §;, est défini comme :

8 = Z f(xay)a

(wyy)esz

ot f(z,y) est I'intensité d’image dans le pixel (z,y) et S; est la région d’image du spot i
définie 3 partir de la partition. L’intensité mesurée par spot peut étre exprimée comme la
somme d’une valeur d’intensité de signal, s;, et d’'une valeur d’intensité de bruit de fond, n;,
i.e.
8 = s; +n; = s + Ni4;,
ou
si = 8 — Ni Aj,

olt N; est le bruit moyen du spot i et A; est la surface (nombre de pixels) du spot i.

On observe des bruits de fond élevés aussi bien 4 travers la surface entiére de 'image que
dans des régions localisées sur celle-ci. La plupart de spots qui produisent une intensité élevée
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du signal sont également accompagnés d’une augmentation du bruit de fond; ainsi, & une
activité importante d’hybridation peut s’associer une réaction dans le fond le plus proche.
Cependant, on observe également des signaux localement forts qui ne sont pas accompagnés
d’un fond élevé. En méme temps, 'augmentation du bruit ne suit pas toujours la méme loi
(phénomeénes locaux).

Le contour des spots détectés permet la quantification ou I'extraction du signal des spots.
Emn ce qui concerne le bruit, il y a deux alternatives 3 étudier. Soit on considére que le bruit
de fond est uniforme sur toute la matrice; soit on constate que le bruit de fond n’est pas
uniforme, et donc qu’une évaluation locale de fond est nécessaire. Evidemment, I’approche
de bruit de fond global est plus simple : on mesure seulement une valeur moyenne de bruit,
tandis que pour le modéle de bruit de fond local on doit mesurer le bruit dans une région
pour chaque spot. Dans [10], et basé sur la théorie de la Géostatistique de Matheron [168],
nous avons présenté les résultats d’une étude menée afin de vérifier que seulement 1’évaluation
locale de fond est valable.

La grille orthogonale des spots fournit une partition alternative de la matrice : la cellule
de chaque spot BS; peut étre considérée comme la région d’influence du spot S;. Ces régions
d’influence peuvent étre utilisées pour mesurer le bruit local associé 4 chaque spot. Pourtant,
si nous considérons comme fond associé tous les pixels de la cellule qui ne sont pas strictement
dans la région du spot, de petites erreurs de segmentation pourraient déformer I’estimation
du bruit de fond. Ainsi, afin d’éviter que le signal résiduel du spot fausse le bruit, nous
considérons une région de sauvegarde autour du contour du spot, voir figure 8.11. En pratique,
cette zone d’enveloppement est obtenue par le résidu d’une dilatation de la région du spot,
i.e. 8,(S;) — S;, et le bruit 7; est estimé dans la région BS; — §,(s;) qui a une surface de A;
pixels. La taille typique pour I’élément structurant de la dilatation est n = 3. L’expression
finale pour I'intensité de signal est donnée par

Sizgi—’nizgi—NiAizgi— Az

&

8.5 Résultats d’une étude comparative

Les algorithmes ont été développés et évalués en utilisant une sélection de biopuces en
provenance de trois laboratoires avec des systémes différents. Nous décrivons maintenant, en
nous appuyant en trois biopuces (une de chaque source), une comparaison de l’algorithme
présenté vis-a-vis de deux méthodes de lecture largement employées : ScanAlyze et GenePix.

ScanAlyze, développé par Eisen [82], est un logiciel libre pour l'analyse des images des
puces & ADN. Le grillage est un processus manuel : il faut indiquer le nombre de blocs,
le nombre de colonnes et de lignes, des espacements entre les spots, le diamétre du spot,
etc. Puis, la technique de segmentation consiste en un cercle de taille fixe. Evidemment, la
méthode fonctionne bien seulement quand tous les spots sont parfaitement circulaires et ont
la méme taille. Aprés segmentation, 1’étape de quantification du spot considére comme fond
tous les pixels qui ne sont pas dans le masque du spot mais qui sont 3 'intérieur d’une zone
centrée sur le spot. L’intensité locale de bruit de fond est donnée par la médiane. Comme
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nous 'avons précisé précédemment, I’inconvénient de cette approche est que I’évaluation du
fond est altérée par des pixels appartenant 4 la région frontiére du spot.

GenePix est un logiciel commercial associé au scanner d’Axon [19]. Ce logiciel est constam-
ment en cours de développement et ses caractéristiques sont relativement satisfaisantes, mais
il a besoin d’une importante interaction manuelle avec l'utilisateur. Dans la procédure de
grillage, il faut de nouveau assigner un ensemble de parameétres pour les blocs, les lignes et
les colonnes. Puis, les blocs peuvent étre manuellement déplacés, tournés et déformés pour
un meilleur ajustement. Une fois que les grilles sont définies, la technique pour détecter les
spots fournit un affinement de I’alignement, suivi d’une segmentation circulaire adaptative : le
cercle est adapté au spot en taille et position. Pour 'extraction de l'intensité, la technique est
basée sur une évaluation locale du bruit de fond par la médiane d’une région associée 4 chaque
spot : les quatre coins entre les spots voisins (la méme technique est mise en application dans
le logiciel Spot [301]).

Comime nous ’avons déja dit ci-dessus, notre approche est entiérement automatique et la
segmentation des spots est fondée sur une technique adaptative en taille, forme et position.

Les biopuces analysées correspondent & celles représentées dans les figures 8.5 et 8.7(a)-(b),
et sont désignées dorénavant “Microarray 3”7, “Microarray 2” et “Microarray 1”7, respective-
ment.

Précédemment, nous avons montré les capacités de notre algorithme pour I'obtention
automatique sur ces exemples de la grille orthogonale de la matrice. Maintenant, nous nous
concentrons sur un bloc de spots spécifique de chaque matrice pour comparer en détail les
résultats de segmentation des spots. Dans les figures 8.12, 8.13 et 8.14 sont inclus les blocs
initiaux de spots et les résultats de la segmentation avec les trois méthodes comparées.

D’abord, nous pouvons observer que 'utilisation d’un cercle de taille fixe, tel que c’est le
cas pour ScanAlyze, est en général une approche trés limitée ; d’ailleurs, ’emplacement manuel
sur 'image de la grille de spots n’est pas facile (I’option de 'amélioration est assez aléatoire) et
il y a toujours des erreurs. Dans les images de bonne qualité, par exemple le “Microarray 2”, les
erreurs peuvent étre négligeables mais avec des problémes graves de bruit ou en présence d’une
déviation importante dans l'alignement, “Microarray 3”, les erreurs peuvent étre grandes.
Noter que dans I’algorithme de ScanAlyze, tous les spots sont considérées valides et la notion
de spot absent doit étre envisagée plus tard, dans 1'analyse statistique des données. Nous
pensons qu’il vaut mieux détecter et marquer les spots absents (pas d’hybridation ou niveau
trés faible d’hybridation) directement & partir de P'information d’image, en utilisant un critére
objectif d’intensité, tel que fait GenePix ou notre propre approche. Comme on peut voir dans
les exemples, les résultats fournis par GenePix et notre algorithme sont assez semblables, bien
que la technique ici présentée produise généralement plus de spots absents. Ceci est 1ié au
choix de Aq, c’est-a-dire 4 la taille du filtrage surfacique. Cependant, comime on peut vérifier
dans figure 8.12, la solution proposée par GenePix pour la plupart des spots difficiles est tout &
fait douteuse : un spot de diameétre trés petit. Ce phénomeéne est en liaison avec la limitation
de GenePix d’utiliser toujours un cercle comme forme pour le spot. La comparaison de la
figure 8.13 est trés intéressante, puisqu’elle concerne un bloc double de spots qui nous permet
d’observer la robustesse de l'algorithme. Les résultats obtenus grace & GenePix sont assez
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FiG. 8.12 — Comparaison des algorithmes de segmentation sur le bloc 1 de “Microarray 17 :
(a) Image initiale du bloc. (b) Segmentation des spots grace & ’approche présentée. (c) Seg-
mentation des spots avec ScanAlyze. (d) Segmentation des spots avec GenePix.
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F1G. 8.13 — Comparaison des algorithmes de segmentation sur le bloc 1 (double) de “Microar-
ray 2” : (a) Image initiale du bloc. (b) Segmentation des spots grace & ’approche présentée.
(c) Segmentation des spots avec ScanAlyze. (d) Segmentation des spots avec GenePix.
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FiGc. 8.14 — Comparaison des algorithmes de segmentation sur le bloc 32 de “Microarray
3” : (a) Image initiale du bloc. (b) Segmentation des spots grice & approche présentée. (c)
Segmentation des spots avec ScanAlyze. (d) Segmentation des spots avec GenePix.
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F1G. 8.15 — Comparaison des algorithmes de quantification sur les trois exemples (le parameétre
représenté est I'intensité aprés correction du fond pour une seule fluorescence) : (a) six spots
de “Microarray 1”7, (b) six spots de “Microarray 2”, (c) cing spots de “Microarray 3”.

bons : les mémes spots absents sont détectés sur les deux blocs. En utilisant notre approche,
les différences se concentrent sur la premiere ligne de spots car un artefact linéaire important
comporte une diminution forte de 'intensité sur le premier bloc et par conséquent, quelques
spots absents.

Au vue des résultats, nous pouvons conclure que notre technique est trés robuste, car
elle produit des résultats satisfaissants méme pour des biopuces de trés mauvaise qualite,
figure 8.14.

Nous montrons également quelques résultats de quantification de spots pour les trois
exemples, voir les courbes de la figure 8.15. Les valeurs obtenues grice 4 notre approche sont
une mesure intermédiaire entre Genepix et ScanAlyze (dans certaines situations, le bruit de
fond pourrait étre sous-estimé ou sur-estimé).

8.6 Conclusions et perspectives

Nous avons développé une approche automatique et robuste pour la lecture des données des
spots de 'image d’une puce & ADN, basée sur la morphologie mathématique. La méthodologie
décrite permet de résoudre les principaux problémes de ces images : variation dans la forme des
spots, une intensité de fond globale élevée et variable, des signaux localement faibles, etc. Le
fondement pour déterminer les opérateurs morphologiques, choisis dans les différentes étapes
d’algorithmes, a été la recherche de précision, indépendamment de la complexité compu-
tationnelle. Toutefois, I'utilisation d’implémentations optimales, précédemment développées
pour ces opérateurs complexes, rapporte un algorithine relativement rapide. L’autre prémisse
que nous nous avions donnée est I’évaluation adaptative des parameétres, afin d’éviter de devoir
les fixer manuellement.

La performance, évaluée expérimentalement, de la segmentation des spots prouve que
Putilisation de ces algorithines est égale ou meilleure que I'utilisation des techniques conven-
tionnelles quasi-manuelles. Néanmoins, il est difficile de donner un rapport de mérite de la
qualité de ce genre de techniques. La mise en ceuvre réussie suggere que ces techniques peuvent
étre valables en tant que module de lecture pour un systéeme global et automatique d’analyse
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des puces & ADN. L’algorithme est suffisamment général pour étre utilisé sans modification
sur d’autres technologies de biopuces et de miniaturisation en biologie : puces de tissus, lab-
on-chips, etc. Nous étudions actuellement des améliorations dans ’approche visant 4 mesurer
la qualité des différentes étapes. D’autre part, nous travaillons également vers 1'usage de
méthodes morphologiques qui permettent la normalisation et la quantification des niveaux
d’expression différentielle des génes directement & partir de ’image.
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Chapitre 9

Conclusion

Face au probléme trés large du traitement, de I'analyse et de l'indexation des images
couleur, nous avons proposé, tout au long de ce mémoire, de nombreuses méthodes et des
algorithmes pour la mise en ceuvre d’applications en se fondant sur les opérateurs de la
morphologie mathématique. Ce chapitre boucle 'exposition des travaux faits au cours de
cette these et nous nous proposons 3 présent de situer les techniques présentées en rappelant
leurs caractéristiques principales et nos apports. Au terme du chapitre nous essayons d’établir
les perspectives les plus intéressantes de poursuite de ces recherches.

9.1 Apports de cette these

Dans cette thése, un domaine relativement vaste a été couvert. Faisons une bréve synthése

de nos apports pour chacun des sujets principaux que nous avons abordés :

— Dans un premier temps, nous avons étudié en détail les représentations des images cou-
leur pour justifier 'intérét des espaces type HLS. Plus précisément, nous avons démontré
grice aux histogrammes bi-variables luminance/saturation et teinte/saturation que la
diversité dans la définition des notions de saturation et de luminance fournit un ensemble
de représentations complémentaires. Nous avons a ce sujet proposé une méthode simple
de segmentation couleur, par clustering morphologique des histogrammes et combinai-
son des deux partitions associées. Nous avons ensuite introduit un modéle pour I'ex-
traction de reflets, ombres et dégradés d’une image couleur en étudiant les alignements
de I'histogramme luminance/saturation en norme L;.

— Nous avons donné une extension des opérateurs gradient et des chapeaux haut de forme
pour les images couleur, en utilisant les opérateurs scalaires et angulaires classiques pour
chacune des composantes de 1’espace HLS, et en les combinant intuitivement avec la
saturation. Nous avons traité ensuite la généralisation aux images couleur des opérateurs
morphologiques érosion/dilatation et leur dérivés dans le cadre des treillis complets
totalement ordonnés grace aux ordres lexicographiques, illustrant avec une série d’études
les performances des différentes alternatives. Nous avons apporté une méthode pour
construire des ordres vectoriels plus flexibles.
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Conclusion

— Nous avons catalogué et mis en place des algorithmes pour la segmentation couleur qui

consistent fondamentalement en I'application d’une connexion morphologique aux com-
posantes luminance et teinte pour combiner de nouveau les deux partitions obtenues a
I’aide de la saturation. Nous avons introduit une méthode inédite pour la simplification
morphologique des images couleur qui est basée sur 'application d’un nivellement cou-
leur & chaque région significative, en s’adaptant 3 la nature de la région (chromatique
ou achromatique), et qui a besoin évidemment d’une segmentation préalable de 'image.
Nous avons éclairé 1'intérét des granulométries morphologiques pour la caractérisation
de la forme, de la texture et de l'organisation des entités microscopiques. Quelques
alternatives de calcul des granulométries sur les images couleur ont été comparées.
Nous avons aussi comparé la performance de différents histogramines et distances entre
eux pour décrire la couleur et nous avons proposé plusieurs techniques pour combiner
I'information fournie par les granulométries et par les histogrammes couleur.

Dans le cadre d’un projet industriel, nous avons abordé la mise en ceuvre d’une applica-
tion de plate-forme d’analyse d’images couleur de I’hématologie cellulaire. Nos apports
ici comportent des algorithmes originaux pour la détection de la zone de bonne lec-
ture d’un frottis sanguin, pour la segmentation des images couleur du sang, pour la
classification des leucocytes, pour la description et la classification des lymphocytes.
Un autre apport important a consisté dans le développement d’une approche automa-
tique et efficace pour la lecture des spots dans les images des puces 4 ADN. Nous avons
montré la performance et la robustesse des algorithmes présentés.

Finalement nous avons montré d’une manieére didactique, avec une série d’etudes ap-
pliquées, 'utilité des opérateurs de la morphologie mathématique pour I’étude des struc-
tures dans des images de la microscopie biomédicale.

9.2 Perspectives

Différents résultats de cette thése permettent d’envisager la poursuite des travaux de

recherche consacrés d’un coté & des points particuliers d’amélioration de nos algorithmes et

d’un autre coté 3 des perspectives dans un cadre plus général. Soyons précis.

— A partir de la méthode de simplification morphologique présentée, on pourrait envisager

des améliorations pour développer une stratégie de simplification couleur orientée vers le
contenu de 'image. Par exemple, en plus de segmenter les régions homogenes, il faudrait
détecter les détails treés significatifs (en utilisant la dynamique ou des chapeaux haut
de forme sur les différentes composantes couleur) qui doivent se réincorporer & 'image
aprés lissage des textures par nivellement couleur régional. De méme, on pourrait penser
4 travailler dans une structure hiérarchisée, ou le nivellement sera plus sévére selon
I'importance de la région dans la pyramide. Nous pensons aussi qu’étant donné que le
but est d’aboutir & des simplifications perceptiblement satisfaisantes, il serait intéressant
de mener des expériences d’évaluation subjective sur une base d’images représentatives
pour établir le bon choix de parametres.

— Un certain nombre d’algorithies hiérarchiques de segmentation d’images couleur sur la
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base d’une représentation HLS ont été introduits. Typiquement, chaque partition obte-
nue correspond & un critére connectif. Nous avons présenté des méthodes pour combiner
différentes partitions d’une méme image. 1l serait fort intéressant de les approfondir sur
d’autres techniques de fusion de partitions. Ainsi, nous avons vu que la connexion par
sauts et la connexion par zones quasi-plates fournissent des composantes connexes as-
sociées aux régions significatives de 'image et nous avons vu aussi que la LPE sur un
gradient couleur reste 1'une des méthodes les plus robustes pour définir les contours
entre les régions. 11 semble en conséquence logique de construire des hiérarchies en se
fondant sur la LPE du gradient et en utilisant comme marqueurs les hiérarchies se-
lon une autre connexion (en éliminant les zones de transition, qui comme nous ’avons
montré, correspondent 3 des composantes connexes de taille relativement petite et une
valeur de gradient fort).

Nous croyons aussi qu’il serait possible de définir une stratégie de segmentation des
objets d’une image couleur qui soit robuste face aux problémes d’illumination, tels que
les ombres et reflets. Evidemment, les possibilités offertes par le modéle des alignements
dans I'histogramme luminance/saturation peut permettre de détecter ces phénomeénes
et mérite d’étre étudié plus en profondeur. Il reste cependant du travail & faire pour
établir une méthode robuste de détection des alignements ainsi que pour corriger leur
effet sur 'image couleur.

— Nous avons travaillé avec un ensemble assez important de descripteurs pour la forme,

la texture et la couleur des objets d’une image que nous avons utilisés pour des appli-
cations bien spécifiques de microscopie biomédicale. Une possible valorisation passerait
par incorporer toutes ces méthodes de description morphologique dans un moteur de
recherche par le contenu similaire ou d’appariement par ’exemple, certainement avec
une bonne interface utilisateur qui pourrait incorporer des outils de segmentation, de
définition de zone d’intérét, d’annotation textuelle, etc.
Aujourd’hui, la plupart des laboratoires de biomédecine disposent de bases de données
de dossiers d’images cytologiques et histologiques numériques indexées avec des mots
clés. 1l serait intéressant d’explorer plus en profondeur les possibilités d’application
de techniques qui combinent la recherche par mots clés et par descripteurs morpholo-
giques. Ceci permettrait une meilleure exploitation des bases de données dans des études
épidémiologiques, de diagnostic comparé, de suivi des pathologies dans le temps, etc.

— Enfin, un dernier axe naturel de poursuite qu’il nous parait important d’aborder, et
qui, en fait, est le sujet d’'un nouveau projet en cours, est celui de la description et de
la classification des hématies et des inclusions parasitaires associées. De cette maniére,
la lecture morphologique des images de frottis de sang périphérique serait relativement
compléte.

— Emn outre, la méthodologie que nous avons développée pour I'aide au télédiagnostic en
hématologie cellulaire est tout-a-fait généralisable & d’autres domaines d’automatisa-
tion en microscopie biomédicale ; nous pensons par exemple 3 la cytologie cancéreuse.
La détection de la zone de bonne lecture de lame permet la production des images
reproductibles et représentatives de ’échantillon biologique ainsi qu'un contréle de qua-
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lité des protocoles de préparation et coloration. La segmentation et la description des
entités morphologiques présentes dans les images fournit des mesures quantitatives ob-
jectives et plus précises que celles faites & I'ceil. Kt tout ceci donne la possibilité non pas
seulement d’avancer vers des systémes automatiques mais aussi de faciliter le dialogue
et le consensus entre experts, ainsi que I’enseignement des disciplines morphologiques.

— L’architecture générale que nous avons proposée et mise en ceuvre pour I'analyse des
puces & ADN semble étre tout-a-fait pertinente pour étre incorporée dans un logiciel
de routine pour la lecture des biopuces; plusieurs collaborations ont été entreprises
a ce sujet. D’autre part, I'algorithmique proposé peut certainement étre le point de
départ & I'introduction des nouvelles applications pour la lecture d’autres techniques de
miniaturisation et de parallélisme en biologie : puces & protéines, puces a cellules, puces
a tissus, etc... De plus, les techniques de filtrage et de segmentation des images couleur
développées pourraient étre incorporées dans les systémes de mesure sur des matrices
bio ou la couleur joue un réle important.

Bien entendu, cette liste de suites possibles de ce travail est non exhaustive et bon nombre

d’extensions supplémentaires peuvent certainement &tre imaginées.

Si I'application de la morphologie mathématique aux images couleur reste encore un do-
maine ouvert qui est loin d’étre résolu, nous espérons que l’ensemble des algorithmes qui ont
été développés au cours de cette these auront permis d’avancer vers un corpus méthodologique
plus évolué et plus robuste.



Annexe A

Introduction a la morphologie
mathématique

A.1 Introduction

La morphologie mathématique est une technique non-linéaire de traitement du signal
initiée dans les années 60 & partir des travaux de G. Matheron [167, 168] et J. Serra [238, 239]
4 ’Ecole des Mines de Paris. Aujourd’hui, la morphologie mathématique est considérée comme
une des branches plus importantes du traitement numérique de 'image avec des opérateurs
capables de réaliser de taches trés sophistiquées sur des images binaires, & niveaux de gris,
couleur, images 3D et séquences de vidéo, etc.

D’un point de vue théorique, le cadre axiomatique de la morphologie mathématique cor-
respond initialement & une approche ensembliste (continuation des travaux sur ’addition et
la soustraction de Minkowski [188, 189] et sur la géométrie intégrale de Hadwiger [106, 107])
trés bien adaptée aux images binaires, qui a été ensuite généralisée aux fonctions numériques
(images & niveaux de gris) en ayant recours & différentes approches, telles que la transfor-
mation “umbra” ou la décomposition par coupes des niveaux. Cependant, c’est au début des
années 80 que Matheron et Serra ont proposé la formulation définitive de la morphologie
mathématique dans le cadre algébrique des treillis complets (voir Pouvrage de Birkhoff [38]
sur les treillis).

La particularité de la morphologie mathématique par rapport 4 d’autres approches a été
son développement théorique en paralléle & la mise en ceuvre d’applications et de réalisations
industrielles. Ce lien étroit entre théorie et pratique a permis d’aboutir trés vite & un corpus
méthodologique trés puissant pour traiter et analyser des images en science des matériaux [135],
en microscopie quantitative [173], en imagerie médicale [101, 278], en reconnaissance auto-
matique de formes [218, 109], en indexation d’information multimédia [166, 75, 77, 104, 305],
etc. Le développement d’algorithmes rapides et efficaces pour la mise en ceuvre des opérateurs
morphologiques a été trés important ; dans ce volet algorithmique il faut citer notamment les
contributions de Vincent [285, 286, 287] et Meyer [178].
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Dans ce chapitre d’annexe, nous allons rappeler certaines notions de base de la morpho-
logie mathématique, en illustrant les définitions mathématiques avec des exemples tirés de
I'imagerie microscopique en biologie et biotechnologie. Le but de ce rappel est double : d’une
part, cela nous permettra de rappeler le vocabulaire et les définitions des opérateurs uti-
lisés dans la thése; et d’autre part, nous allons montrer quelques études développées dans le
cadre de cette thése sur I'application de la morphologie mathématique & la biomédecine et
la biotechnologie, notamment pour la quantification de la réorganisation in vitro de cellules
endothéliales [11] et la quantification de la calcification sur des sections de l'aorte [12].

Le lecteur intéressé pourra se reporter aux ouvrages de référence en morphologie mathématique :
les livres de G. Matheron [167, 168], ceux de J. Serra [238, 239] ainsi que d’autres livres :
Coster et Chermant [69], Heijmans [122], Soille [261]. Par son caractére précis et didactique,
nous recommandons spécialement le texte du cours de Serra [249].

A.2 Notions élémentaires

Tout d’abord nous introduisons quelques définitions et notions essentielles & la morphologie
mathématique.

A.2.1 Treillis et morphologie mathématique

La structure fondamentale en morphologie mathématique est le treillis complet et les lois
premiéres sont le supremum et I'infimum,

Définition 12 (Treillis complet) Un treillis complet L est un ensemble avec une relation
d’ordre partiel < (x <z, z<yy<z=>z=y, z<yy<z=>z<z zyz2¢€ L) telle
que pour tout sous-ensemble K fini ou non il existe un infimum (plus grand minorant) AK, et
un supremum (plus petit majorant) VK ; ou K = {X;,4 € I}, Uinfimum et le supremum sont
donnés par ANX; et VX, respectivement.

Les opérateurs morphologiques agissent sur des ensembles en morphologie binaire et sur
des fonctions en morphologique numérique. Nous allons présenter donc les treillis correspon-
dant & ces deux types d’images,

Définition 13 (Treillis des parties d’un ensemble) Soit E un ensemble arbitraire non
vide. L’ensemble P(E) de tous les sous-ensembles de E, dont lordre est défini par la relation
d’inclusion C, est un treillis complet pour les opérations U (union) et N (intersection). De
plus, pour chaque élément X € P(E) il existe un unique X¢ € P(E), nommé le complément
de X, tel que XNX=0 et XUX® =E.

L’ensemble des réels R = RU{—00, +-00} est un treillis complet. De méme pour ’ensemble
des entiers Z = Z U {—o00, +00}.
Définition 14 (Treillis des fonctions numériques) Etant donnés E un espace arbitraire
et T désignant R, Z ou une de leurs parties fermées, les fonctions F = {f : E — T} forment
a leur tour un treillis, noté TF ou F(E,T), pour Uordre suivant Vf,g € F,f < g < Vz €
E f(z) < g(x); et ou le supremum et Uinfimum dérivent des sup et inf numériques, i.e.

f=Vfie f(z)=sup fi(z) et f' = Afi & f'(z) =inf fi(z), Vz € E.
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Nous pouvons voir dans le chapitre 4 que cette démarche s’étend directement aux produits
de treillis de type T, c’est-a-dire aux fonctions multivariées (images couleur).
La notion de partition d'un ensemble est aussi trés utilisée en morphologie mathématique,

Définition 15 (Partition) Soit E un ensemble arbitraire. On appelle partition de Uespace
E toute application D : E — P(E) telle que : (i) Vx € E,x € D(z) et (i) Vx,y € E, D(x) =
D(y) ou D(z) N D(y) = 0. D(z) se nomme la classe de la partition qui contient x.

A B sup (A.B) inf {(A.B)

F1Gg. A.1 — Exemples de supremum et d’infimum des deux partitions A et B.

Sur I’ensemble des partitions d’un espace arbitraire E, nous pouvons définir la relation
d’ordre suivante : une partition A est plus petite qu'une partition B, A < B, quand chaque
classe de la partition A est incluse dans une classe de B. A partir de cet ordre, on peut définir
le treillis des partitions de la maniére suivante :

Définition 16 (Treillis des partitions) Pour ’ensemble arbitraire E, les partitions D :
E — P(E) forment un treillis complet D, ot le plus grand élément de D est E lui méme,
et le plus petit celui qui pulvérise E en la totalité de ses points. Etant donnée la famille de
partitions indexées {D;,i € I}, Uapplication D : E — P(E) définie & partir de ses classes
D(z) = N{D;(z),i € I} génére une partition ou Yr € E, D(x) est le plus grand élément de
P(E) qui est contenu dans chaque D;(z). Par conséquent D est I'inf des D;. L’expression du
sup, D = VD;, signifie que Vx € E Vi € I, la classe D;(x) est le plus petit ensemble qui est
Vunion des classes Di(y),y € E, voir figure A.1.

A.2.2 Considérations pratiques

Em pratique, les transformations s’appliquent sur des images dans un domaine fini D du
plan discret E = D C Z?, domaine le plus généralement rectangulaire (tableau de données).
Une image numérique sera a valeurs dans Z, i.e. T = {tmin, tmin+1,- - -, tmaz }, OU typiquement
tmin = 0 et t,45 = 255 pour les images 3 niveaux de gris (8 bits, 28 = 256) ; ou tyin = 0 et
tmez = 1 pour les images binaires (0 pour le fond et 1 pour la forme).

Considérons une fonction numérique f € F, la coupe de f au niveau h € T est un ensemble
Xp(f) tel que

Xn(f) = {w € D: f(z) > h}, (A.1)

et de la méme maniére, nous pouvons définir 'ensemble Z(f) :

Zn(f) = {z € D: f(z) < h}.
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(a) (b) (c)

F1G. A.2 — Types de connexité pour les images numériques 2D : (a) 4-connexité, (b) 6-
connexité (c) 8-connexité.

Ces deux ensembles sont évidemment complémentaires,
_ »C
Xn = Zpis-

Ainsi, toute fonction numérique f peut étre considérée comme une pile d’ensembles
décroissants. Chaque ensemble est la section du sous-graphe de f par le plan de cote h.
La fonction peut étre reconstruite & partir des ensembles, i.e.

f(2) =sup{h: 2 € Xn(f)}- (A.2)

On travaille sur une grille ou trame permettant de définir des relations de voisinage entre
les points ou pixels d’une image. L’image peut étre considérée comme un graphe G = {Vg, Ag}
ensemble de couples de pixels : Vg € Z x Z correspond aux coordonnées de chacun des pixels
dans la grille, tandis que les arétes Ag € Z2 donnent les relations de voisinage. Ainsi, nous
pouvons introduire la notion de voisinage d’un point p dans la grille Vi comme I'ensemble de
pixels qui sont directement connectés 3 lui,

Vp, g € Vg, p et qsont voisins < (p,q) € Ag,

ou la paire ordonnée (p,q) est 'aréte qui relie les points p et ¢. On suppose toujours qu’un
pixel n’est pas son propre voisin et que la relation de voisinage est symétrique. Le voisinage
du pizel p, Ng(p), définit un sous ensemble de Vi de taille quelconque, tel que

VpE VG; NG(p) :{qe VG;( aq) EAG}'

Une notion équivalente au voisinage des pixels est celle de connexité des pixels sur la grille
numérique. En pratique, les relations de connexité les plus utilisées dans Z2? sont ’hexagonale
(6 voisins sur la trame par noeud) ou la carrée (4 ou 8 voisins sur la trame par noeud), voir
figure A.2. La trame hexagonale est certainement préférée du point de vue algorithmique pour
ses bonnes propriétés de symétrie (méme connexité définie pour la forme et le fond), tandis
que la trame carrée & 4 ou 8 connexités est plus appropriée car elle correspond 4 la position
des capteurs des caméras numériques [104]. Tous les algorithmes et résultats de cette these
ont été réalisés sur la trame carrée. Toutefois, les opérateurs décrits sont valides pour tout
autre voisinage. La définition de voisinage et connexité pour les images 3D est relativement
plus compliquée, voir [249].
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A.2.3 Propriétés de base des transformations morphologiques

En général, les transformations morphologiques sont dotées de propriétés importantes
relatives aux opérations sur les treillis. Nous allons présenter ces propriétés pour les treillis
P(E) et F(E,T),

— Croissance : Une transformation 1 est dite croissante si et seulement si elle préserve

Pordre :

VX, Y € P(E), X CY = ¢(X) CP(Y), ou Vf,geF,f <g=9P(f) <(g)

Dans le cas contraire (X C Y = ¢¥(X) D (YY), ou f > g = ¥(f) < 9¥(g)), la
transformation 1 est dite décroissante. La préservation de 'ordre dans les opérateurs
(i.e. opérateurs croissants) est une caractéristique fondamentale des transformations
morphologiques premiéres. Elle assure que l'ordre, structure de base du treillis, est
conservé lors d’un filtrage morphologique.

— Extensivité : Une transformation 1 est dite extensive si et seulement si son résultat
est toujours plus grand que l'original :

VX € P(E), X C(X), ou VfeTF, [ <9(f).

Dans le cas contraire (X D ¥(X), ou f > 9(f)), la transformation 1 est dite anti-
extensive.

— Idempotence : Une transformation est dite idempotente lorsqu’elle est invariante par
itération :

P() =porp =1

— Dualité : Deux transformations ; et 19 sont duales si et seulement si appliquer I'une
revient 4 appliquer I'autre sur le complémentaire (symétrie ou négation pour les fonc-
tions) de l'initial puis & complémenter le résultat final :

VX € P(E), 1 (X) = [2(XO)]C, ou Vf € F,9p1(f) = —(32(—1)).

En fait, la dualité fondamentale entre le sup et 'inf se transmet & tous les outils de
la morphologie mathématique. En général, les transformations vont par paires qui se
correspondent par dualité. On trouve aussi des opérateurs autoduaux, i.e. ¥(X) =

[$(X)]°.

A.2.4 Résidu

La notion de résidu en morphologie fait référence 4 la différence pixel 4 pixel entre deux
transformations (ou plus). Soit X € P(E) un ensemble (ou f € F une fonction) et soit 1
une transformation anti-extensive, le résidu est Pensemble X \ ¢(X) (la fonction f — ¥(f)).
Si la transformation 1 est extensive, le résidu sera ¥(X) \ X (ou ¥(f) — f). Les résidus
d’une transformation croissante ne sont pas croissants. Dans le cas des fonctions numériques
on ne peut donc pas les calculer en traitant chaque coupe séparément. La correspondance
entre les résidus de deux fonctions f,g € F et 'ensemble de leurs sections est la suivante

Xu(f — 9) = Uk>0[Xn+k(f) \ Xg1+1(f)]-
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A.2.5 Seuillage

Le seuillage peut étre considéré comme une transformation qui permet passer d’une image
a niveaux de gris & une image binaire,
Définition 17 (Seuillage) Soit f: E C Z2 = T = {tmin, tmin + 1, , tmax} une fonction
numérique, la transformation seuillage entre les niveauz uy et ug (typiquement u; = tyi, 0U
U2 = tmaz), nommée Tiy, o) (f) (T : F — P(E)), fournit une image binaire X € P(E) telle
que pour chaque pizel x € E la valeur binaire est donnée par :

1 siu < fz) <wug
0 sinon

X(z) = Ty, us)(f (7)) = { (A.3)
Le choix de [uy,ug] est déterminé par ’ensemble des niveaux de gris associés aux objets
d’intérét de 'image f. Il s’agit d’un probléme fondamental dans le traitement d’image.

A.3 Erosion et dilatation

Tout opérateur morphologique est basé sur la comparaison de ’ensemble (ou fonction) 4
traiter avec un autre ensemble (ou fonction), appelé élément structurant, de taille et de
forme choisies par rapport au résultat de 'opération recherchée. Il faut donner le centre de
I’élément structurant, c’est-a-dire que ’on repére un point particulier quelconque.

Etant donnés les ensembles X,Y € P(E), l'addition et la soustraction de Minkowski sont
définies respectivement comme :

XeY={z+y:zeX,yeY},

XoY={h:y+heXVyeY}

A remarquer que X @Y =Y & X. Sil'on fixe un des ensembles B € P(E) et on I'appelle
élément structurant, les deux opérateurs de base, sur lesquels la majorité des autres outils
morphologiques reposent, ont alors la définition suivante :

Définition 18 (Dilatation binaire) La dilatation de X par ’élément structurant B, notée
dp(X), est ensemble de points x € E pour lesquels le translaté de B en x coupe X :

p(X)=XeB=|)X,={ze€B: B,nX #0}, (A.4)
beB

ol Xy = {z+y:2 € X} est le translaté de I'ensemble X selon le vecteur y; B=-B-=
{—z : z € B} est le transposé de B par rapport & l’origine ou centre. Un élément structurant
est symétrique quand il est égal & son transposé, i.e. B = B.

Définition 19 (Erosion binaire) L’érosion de X par l’élément structurant B, notée eg(X),
est ’ensemble des points © € E pour lesquels le translaté de B en x est inclus dans X :

ep(X)=XeB=()|Xy={z€E:B, CX}. (A.5)
beB
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La propriété fondamentale de I'opérateur dilatation est qu’il commute avec 1'union :

(U Xi) oB=JX:eoB),

el i€l

pour X; € P(E),i € I. Par dualité, ’érosion commute avec I'intersection :

(ﬂ Xi) oB=[)(X:oB).

el i€l

Il y a beaucoup & dire sur d’autres propriétés de 1’érosion et de la dilatation. Nous ne
retenons ici que les principales :
— Erosion et dilatation sont deux transformations duales,

VX,Y,BeP(E),(X®B)*=X“0B e (XoB)“=Xx"aB,
et aussi, elles sont duales par adjonction, i.e. VX,Y, B € P(E),
Y®BCX &Y CXoB. (A.6)

Inversement si un couple (4, €) d’opérateurs verifie la relation d’equivalence (A.6), alors
d est une dilatation et € I’érosion duale par adjonction.
— L’érosion et la dilatation sont invariantes par translation,

VX,Y,Be P(E),(X©B),=X,6B et (X®B),=X,oB.
— L’érosion et la dilatation sont des opérateurs croissants,
VX, YBeEPE),XCY=X6BCYSBet X&BCY®B

De plus, érosion et dilatation ne sont pas idempotentes.
— Emn général, I'érosion et la dilatation sont irréversibles, i.e. perte d’information.
— On a les équivalences suivantes,

VX,Y,B{,By € P(E), (X@BI)GBQ = X@(Bl@Bg) et (X@Bl)@BQ = X@(BI@BQ)

Si dans I’espace discret Z2, nB désigne ’homothétique du rapport n de 1’élément struc-
turant B, la loi de semi-groupe : nB ®mB = (n+ m)B est vérifiée si et seulement si B
est compact convexe. Si, de plus, B est plan et symétrique, il se décompose en produit
de dilatations selon des segments, voir figure A.3.

Em pratique, on utilise le plus souvent des éléments structurants symétriques, compacts
et convexes. La dilatation (I’érosion) d’un ensemble X par 1’élément structurant convexe nB
se raméne donc & n dilatations (érosions) par 1’élément structurant B, i.e. litération agit
comme facteur d’homothétie. Cela permet aussi de définir dans un contexte dit d’analyse
multi-échelle la dilatation (I’érosion) de taille n,
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‘ea—ee/ea\= 90=

Fi1g. A.3 — Décomposition d’éléments structurants sur la trame carrée. I octogone est trés

souvent utilisé comme une approximation “isotrope” au cercle.

Définition 20 (Dilatation/érosion binaire multi-échelle) Etant donné un élément struc-
turant B de base, la dilatation (ou l’érosion) multi-échelle de taille n, n > 0, est donnée par
Uexpression suivante :

[6B(X)]n =(XeB)®B)---o B)(n fois)s (A7)

(ou [ep(X)]* = (X ©B)© B)---© B)n fois))-

Théoréme 2 (Compact convexe - G. Matheron) La dilatation multi-échelle [0p(X)]™
equivautl ¢ la dilation X @& nB, ou nB est homothétique de B de facteur n, si et seulement
si B est un compact convexe (résultat dual pour I’érosion).

Dans le cas numérique des fonctions f € F, nous n’allons considérer que le cas le plus
simple ol I'élément structurant B € P(E) est plan. Les éléments structurants plans peuvent
étre considérés comme une fonction constante et égale & zéro sur un support égal 4 ’ensemble.
Leur définitions reviennent donc 4 une extension de la dilatation et de 1’érosion binaire pour
chaque section, équation A.1. Ainsi, la dilation est donnée par la formule suivante :

Définition 21 (Dilatation numérique) La dilatation de la fonction f par ’élément struc-
turant B, notée dp(f), est la fonction qui donne ¢ tout pizel x € D la valeur mazimale de
Uimage f dans la fenétre d’observation définie par B :

6(f)(z) = (f @ B)(z) = sup{f(z — y),y € B}. (A.8)
Et de la méme maniére, on a :

Définition 22 (Erosion numérique) L’érosion de la fonction f par Uélément structurant
B, notée 6p(f), est la fonction qui donne a tout pizel x € D la valeur minimale de image f
dans la fenétre d’observation définie par B :

e(f)(z) = (f © B)(2) = inf{f(z — y),y € B}. (A.9)
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Toutes les propriétés de la dilatation et I’érosion binaires sur P(E) sont également valides
pour les équivalentes dans le treillis des fonctions numériques F, par des éléments struc-
turants plans ou non. L’utilisation d’éléments structurants plans fournit d’autres avantages
spécifiques, comme par exemple, la commutation avec les anamorphoses (des transformations
continues et strictement croissantes) [240].

A.3.1 Des résidus : les gradients morphologiques

Les gradients permettent d’extraire les zones de variation d’intensité des fonctions. Les
valeurs de fort gradient correspondent aux zones de forte transition et coincident généralement
avec les contours des objets : information trés utile pour les problémes de segmentation. A
partir de la dilatation et de I’érosion morphologique, on définit les gradients morphologiques
comme des résidus de ces transformations [220]. Le module du gradient d’une fonction f peut
YIRS (ou v f~ = limy o SRR
ol B est le disque unitaire centré dans l'origine. Dans le cas discret, il est possible de définir

étre défini dans le cas continu par \7fT = limy_,g

bl

ainsi un gradient par érosion et un gradient par dilatation :
9t (f) =ds(f) - f, (A.10)
9 (f)=7r—eB(f) (A.11)

Ces deux gradients non symétriques sont également appelés gradient interne et gradient
externe respectivement. Puis, le gradient morphologique symétrique ou gradient de
Beucher est défini comme le résidu de la dilatation et de I'érosion :

9(f) = dB(f) —en(f)- (A.12)
On pourrait obtenir un autre gradient en prenant 1’expression suivante :
9(f) = sup(g* (f). 97 (f))- (A.13)

L’opérateur inf(g™(f),g (f)) permet de filtrer certains types de bruit, mais il ne peut pas étre
utilisé comme détecteur de transitions. Enfin, il est possible d’introduire le laplacien mor-
phologique (passages par zéro) comme le résidu obtenu avec comme primitives les gradients
par dilatation et par érosion :

1) =g"(f) —g (/) (A.14)
Pour ce dernier cas, le résultat est une fonction avec des valeurs positives et négatives et par
conséquent la différence est avec ”signe”. La figure A.4 illustre Papplication des gradients
présentés. Le choix entre un gradient ou un autre dépendra de la nature des objets & extraire,
e.g. le gradient externe appliqué sur une structure mince et foncée produit une frontiére mince,
tandis que le gradient interne fournira une frontiére double.

A.3.2 Le squelette morphologique

Le squelette d’un ensemble est une notion géométrique classique (voir les travaux de
Blum [39]) et il existe une vaste littérature d’algorithmes de squelettisation [176, 120]. In-
tuitivement, le squelette s’interpréte comme une sorte de ligne médiane de I’ensemble. Nous
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F1G. A.4 — Gradients morphologiques sur deux images de la cytologie quantitative. A partir de
Pimage initiale f, le gradient interne g~ ( f) rehausse les contours internes des objets clairs et le
gradient externe g™ (f) extrait les contours externes des objets clairs (tous les deux sont utilisés
lorsqu’on cherche 4 obtenir des contours minces). Le gradient symétrique morphologique g(f)
représente un bon équilibre lorsqu’il faut extraire les contours des objets clairs et foncés. Le
gradient §(f) n’est pas utilisé en pratique parce qu’il crée des contours doubles. La laplacien
I(f) permet de détecter les zones sans transition abruptes. Pour I'image 1, le gradient g™ (f)
aboutit & un meilleur résultat ; pour I'image 2 on pourrait choisir g% (f) ou g(f)-
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nous limiterons ici & rappeler quelques idées sur le lien entre le squelette et la morphologie
mathématique.

Le squelette d’un ensemble X € P(E) est défini & partir de la notion de boule maximale,
dont la définition formelle est la suivante.

Définition 23 (Boule maximale) Une boule 6,(x) de taille n et de centre x € X est maxi-
male vis-a-vis de 'ensemble X s’il n’existe aucune autre boule dx(y) (aucun autre indice k et
aucun autre centre y) tels que : 0,(x) C dx(y) C X,k > n. En pratique, les boules maximales
doivent toucher la frontiére de X en au moins deux points.

On peut alors définir le squelette,

Définition 24 (Squelette) Le squelette d’un ensemble X € P(E) selon une famille de
boules {0;} est le lieu géométrique des centres de toutes ses boules mazimales.

Si on travaille dans un espace discret, la boule digitale sera par exemple un carré de taille
n. Il y a un algorithme morphologique trés simple pour calculer le squelette [147] :

Définition 25 (Squelette de Lantuéjoul) Soit {¢;} une famille d’érosions, dites élémentaires,
par des éléments structurants convezes indexés par i € N, et soit § la dilatation adjointe uni-
taire de ’érosion unitaire €, le squelette est le résidu entre les familles {€;} et {(d€)e;}, i.e.

S(X) = Jlei(X)\(de) (es (X)] (A.15)
1=0

(On verra dans la section suivante que de est une transformation qu’on appelle ouverture).

La fonction gx : S(X) — Z™ possédant le squelette comme support et qui donne pour
chaque point z le rayon de la boule maximale comme valeur s’appelle fonction d’extinction :

gx(z) =n,d,(z) boule mazimale.

Ce squelette est d’épaisseur faible et de plus, il est anti-extensif, idempotent et réversible.
Cependant, le squelette de Lantuéjoul n’est pas une transformation continue (une petite
variation de I'ensemble initial peut conduire & des squelettes trés différents) et d’autre part,
ce squelette ne préserve pas la connexité et 1’homotopie.

Les amincissements sont une autre famille de transformations morphologiques qui per-
mettent d’aboutir sur des squelettes homotopiques. Plus précisément, il faut d’abord définir
la transformation par tout ou rien,

Définition 26 (Transformation par tout ou rien) La transformation par tout ou rien
nr(X) (ou X @ T) d’un ensemble X € P(E) généralise d la fois Uérosion € et la dilatation
d, en mettant en jeu un couple d’éléments structurants d’intersection vide, T = {T',T"}
(T', T" € P(E)) :

nr(X)={2€ E:T) C X%T,C X} =ep(X)Nem(X°). (A.16)

Cette transformation peut étre utilisée pour extraire des informations spécifiques sur la
géométrie d'une image. nr est une transformation qui n’est pas croissante.
Alors, on arrive 4 'amincissement,
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(a)

F1Gg. A.5 — Squelettes morphologiques : (a) Ensemble initial, (b) Squelette de Lantuéjoul,
(c) Squelette par amincissement en 8-connexité. Remarquer que le squelette (b) n’est pas
homotopique. Toutefois, aucun des deux n’est robuste (apparition de nombreuses ramifications
non significatives).

Définition 27 (Amincissement) FEtant donné un couple d’éléments structurants T = {T',T"},
Vamincissement O d’un ensemble X € P(E) est le résidu entre X et sa transformation par
tout ou rien nr(X) :

0r(X) = X\nr(X) = X\[er(X) Nepn(X)]. (A.17)

Un amincissement est homotopique s’il utilise un élément structurant 7" qui préserve
I’homotopie. Les amincissements sont souvent utilisés de maniére séquentielle, jusqu’a idem-
potence [225, 134]. Avec cette méthode on arrive & des squelettes homotopiques. Dans la fi-
gure A.b on peut observer la différence entre le squelette obtenu par la formule de Lantuéjoul
et celui par amincissement en utilisant la 8-connexité.

A.3.3 Fonction distance

En morphologie mathématique, la fonction distance sert de transition entre les ensembles
et les fonctions. On rappelle qu'une fonction f : E x E — R est une métrique ou distance
si Vz,y,z € E les trois propriétés suivantes se vérifient : (1) d(z,y) = 0 & = = y, (2)
d(z,y) = d(y,x) et (3) d(z,2z) < d(z,y)+d(y, z) (inégalité triangulaire). Si d est une métrique
dans l'espace E, on dit que (E, d) est un espace métrique.

La boule de rayon r et centrée sur x est donnée par ’expression suivante : B(z,r) = {y €
E :d(z,y) <r}.

On peut définir aussi la distance d’un point & un ensemble :

Définition 28 (Distance d’un point 4 un ensemble) Soient z et X un point et un en-
semble du plan R? (ou Z2). On appelle distance de x d 'ensemble X le nombre positif

d(z, X) = inf{d(z,y),y € X},

ot d est une distance définie sur R2.
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On pourrait prendre pour d la distance euclidienne, ou étant donné qu’on travaille avec
des applications sur Z?2, des distances digitales. Quand se décrit le plan, & X fixé, on obtient
la fonction distance,

Définition 29 (Fonction distance) Soit E un ensemble et soit F(E) la classe de toutes
les fonctions numériques sur E. La transformation dx(z) : P(E) — F(E) qui associée d
chaque point z de Uensemble X € E sa distance au complémentaire X©, i.e.

dx(z) = d(z, X°) (A.18)

est appelée fonction distance.

La fonction distance synthétise toute l'information contenue dans les érosions successives
de 'ensemble X. On peut associer donc 4 chaque X le sous-ensemble X, constitué des points
qui sont a une distance supérieure & n de sa frontiere. Quand n augmente, les sous-ensembles
sont inclus les uns dans les autres. Ils peuvent étre interprétés comme les sections horizontales
d’une fonction distance, valant n en z si £ est & une distance n de la frontiére.

Comme la distance est caractérisée par les disques {d,,} de taille n, les sous-ensembles X,
sont le résultat des érosions & 1’aide de cette famille de disques. Plus précisément, I'on a :

i) n>m= 0, >0y

1) Oplm < dpam; n,m >0
i) MNMOp,n >0} =X

w) zCé(y) < yCiz)

Inversement, toute famille de dilatations {d,} qui posséde ces quatre propriétés définit
une distance d par la relation :

d(z,y) = inf{n : z € dn(y); y € du(z)},

dn(y) est alors la boule de centre y et de rayon n, B(y, n).

En plus de pouvoir utiliser la fonction distance pour calculer rapidement des érosions
successives d’un ensemble (il faut rappeler qu’il y a des algorithmes optimaux trés efficients
et rapides pour le calcul de la fonction distance [287]), les applications de la fonction distance
sont multiples. Nous allons en décrire postérieurement quelques-unes.

A.4 Ouverture et fermeture

L’érosion n’a pas d’inverse, c’est-a-dire que plusieurs ensembles différents peuvent avoir le
méme érodé. Néanmoins, entre tous les inverses possibles, il en existe un plus petit qu’on peut
obtenir en composant 1’érosion par la dilatation adjointe. De maniére duale, on peut prendre
la dilatation suivie de ’érosion adjointe au sens de la relation d’equivalence (A.6). A partir
de la combinaison d’une érosion et d’une dilatation on obtient deux nouveaux opérateurs
morphologiques :
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Définition 30 (Ouverture par adjonction) L’ouverture de ’ensemble X (de la fonction
f) par Uélément structurant B, notée yvp (ou X o B pour les ensembles), est définie par
Uopération suivante,

78(X) = X o B =dp(ep(X)) et va(f) = dn(eB(f))- (A.19)

Dans son interprétation géométrique, Uouverture est la réunion des éléments structurants
B(z) inclus dans Uensemble X : XoB=|J{B,:2€D et B, C X}.

Définition 31 (Fermeture par adjonction) La fermeture de l’ensemble X (de la fonction
f) par Uélément structurant B, notée pp (ou X e B pour les ensembles), est définie par
Uopération suivante,

¢p(X) =X e B=¢p(dp(X)) et pp(f)=ep(dp(f))- (A.20)

La fermeture s’interpréte comme le complémentaire du domaine balayé par Uélément struc-
turant B lorsque celui-ci ne rencontre pas 'ensemble initial : X e B={z € D :z € By =
ByNX #0}.

Evidemment, I'ouverture et la fermeture sont des opérations duales,
(vB(X))¢ = ¢p(X) et (pB(X))“ =7p(X°).

Les ouvertures et fermetures par adjonction sont aussi appelées morphologiques ou struc-
turelles. Ces opérateurs, tout comme la dilatation et 1’érosion, n’ont pas d’inverse. Dans le
cas binaire, ces transformations ont tendance 3 lisser les contours des particules : I'ouverture
en supprimant les caps, la fermeture en comblant les golfes. L’ouverture et la fermeture ne
sont pas des transformations homotopiques : 'ouverture peut déconnecter les ensembles (créer
plusieurs particules connexes & partir d’une seule) ou éliminer des petits ensembles (éliminer
des particules connexes). Au contraire, la fermeture peut boucher des petits lacs (éliminer des
pores) et relier des ensembles proches (réduire les composantes connexes). L’ouverture et la
fermeture par adjonction créent une fonction plus simple que la fonction initiale, en filtrant
celle-ci de maniére non-linéaire. Voir sur ’exemple de la figure A.6 les effets sur des images
réelles.

Les propriétés principales des ouvertures et des fermetures sont,

— L’ouverture et la fermeture par adjonction sont croissantes comie produits d’opérations

croissantes,

VX, Y BEP(E),XCY=XoBCYoB et XeBCYeB.
— L’ouverture est une opération anti-extensive et la fermeture une opération extensive,
VX,BEP(E),XoBCX et XCXeB.
— L’ouverture et la fermeture sont des transformations idempotentes,

VX,BeP(E),(XoB)oB)=XoB et (XeB)eB)=XeB.
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250F T T T T = 250F

Niveau de gris

——  Originale
50 —— Dilatation | |
——  FErosion

——  Originale
——  Fermeture
——  Ouverture

FiG. A.6 — Exemple des effets de 1’érosion/dilatation et de I'ouverture/fermeture sur une
image & niveaux de gris d’un frottis sanguin : (a) image originale f, (b) érosion e, p(f), (c)
dilatation d,(f), (d) ouverture v, (f) et (e) fermeture ¢, p(f). Pour les quatre cas, B est un
octogone de taille n = 10. Les figures (f) et (g) correspondent & une coupure horizontale sur
les images (qui passe sur la petite cellule noire 3 droite de I'image f). On peux constater que
I’érosion rétrécit les pics et les lignes de créte. Les pics plus étroits que I'élément structurant
disparaissent. Paralleélement, elle élargit les vallées et les minima. La dilatation produit les
effets duaux. L’ouverture, située en dessous de la fonction initiale, élimine les pics positifs qui
sont plus étroits que I’élément structurant. La fermeture produit les effets duaux.
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A.4.1 Ouvertures et fermetures algébriques

Les trois propriétés fondamentales des ouvertures de et des fermetures 0 par adjonction
sont aussi bien les axiomes d’une définition plus générale de la notion d’ouverture et fermeture :

Définition 32 (Ouverture et fermeture algébrique) Dans un treillis complet L, toute
transformation croissante, anti-extensive et idempotente définit une ouverture (algébrique) ; et
toute transformation croissante, extensive et idempotente définit une fermeture (algébrique).

Quelques résultats théoriques importants lient les ouvertures (et fermetures) algébriques
aux ouvertures (et fermetures) par adjonction. Cependant, ici nous nous limiterons & quelques
exemples d’ouvertures qui peuvent étre trés utiles en pratique.

Suprema d’ouvertures et infima de fermetures

Tout supremum d’ouvertures est une ouverture. Tout infimum de fermetures est une fer-
meture. L’exemple clagsique d’application est 1'usage du supremum d’ouvertures par des seg-
ments dans plusieurs directions du plan qui permet de trier les objets par leur longueur et
non par la taille de leur cercle inscrit. Nous allons illustrer ci-dessous 1’application de ce type
d’ouvertures linéaires.

Ouverture triviale

L’ouverture triviale vise & extraire les parties d’un ensemble selon un critére donné. On
dit qu’un critére T est croissant quand pour tout ensemble X € P(E) :

X satisfait Tet Y > X = Y satisfait T
X ne satisfait pas T et Y < X =Y ne satisfait pas T

Définition 33 (Ouverture triviale) Etant donné un critére croissant T dans le treillis
P(E), Uopérateur

X st X satisfait T,
riX) = { 0 sinon (A-21)

(avec yr (0 = () est une ouverture appelée ouverture triviale associée au critére T'.

On reviendra 3 la notion d’ouverture triviale, comme point de départ pour définir d’autres
ouvertures.

Autres ouvertures

Il y a dans la littérature beaucoup d’ouvertures qui ont été proposées. Aprés d’introduire
la géodésie, nous rappellerons les ouvertures de type connexe qui sont trés puissantes pour le
filtrage morphologique. Dans tout ce qui suit, nous allons noter par -, (respectivement ¢y,)
une ouverture (une fermeture) algébrique de taille n.
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A.4.2 Des résidus : les chapeaux haut de forme

La notion de chapeau haut de forme (ou top-hat), qui s’applique essentiellement aux
fonctions, correspond 3 un résidu destiné 3 éliminer les variations lentes sur une image, en
amplifiant les contrastes. Plus précisément,

Définition 34 (Chapeau haut de forme blanc) On appelle chapeau haut de forme blanc
le résidu entre Uidentité (image initiale) et une ouverture vy,

ot (F) = f —m(f). (A.22)

Définition 35 (Chapeau haut de forme noir) On définit le chapeau haut de forme noir
ou chapeau haut de forme dual comme le résidu entre une fermeture @, et Uidentité,

Pr () =on(f) = f. (A.23)

Le chapeau haut de forme est idempotent et si I’image originale est positive, le chapeau
haut de forme devient anti-extensif. Le chapeau haut de forme blanc permet d’extraire ce
que l'ouverture & fait disparaitre, c’est-a-dire les structures claires contrastées vis-a-vis de
Penvironnement (pics du signal). Le chapeau haut de forme noir détecte les structures sombres
de 'image (vallées du signal).

Exemple d’application

Depuis son introduction [172], le chapeau haut de forme est devenu 1'un des opérateurs les
plus populaires de la morphologie mathématique, et plus particulierement lorsqu’on travaille
avec des images de la microscopie quantitative. En effet, le chapeau haut de forme permet
d’extraire les objets sur un fond variable comme c’est le cas des images microscopiques oil
Pillumination n’est pas uniforme (effet de “shading”). La figure A.4.2 illustre un bon exemple.

Le seul parameétre est la taille de I’élément structurant de l'ouverture ou la fermeture.
Celui-ci correspond 4 la taille de la structure la plus grande qu’on doit rehausser. Des nom-
breux travaux ont montré que le choix le plus pratique est de prendre un facteur de siireté,
par exemple, deux fois la taille de la structure la plus grande retrouvée expérimentalement.
Le chapeau haut de forme blanc rehausse les pics mais n’élimine pas forcément le bruit sur
les pics et surtout, la présence de vallées qui peuvent “déconnecter” les structures qui appar-
tiennent au méme pic. La solution passe par appliquer prealablement une fermeture et donc,
prendre le résidu de Popérateur ¢(f) — vo(f) (dans [227] il est proposé d’utiliser 'opérateur
F—{ve(f)Af}, quiest connu comme 1’ extension du chapeau haut de forme). Grace au chapeau
haut de forme, le seuillage pour obtenir un masque binaire des structures est relativement
facile.

A.5 Filtres morphologiques

La notion de filtrage d’une image est normalement associée 3 1'action d’éliminer les ca-
ractéristiques indésirables et qui pourraient empécher la visualisation ou ’analyse de 1'image.
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Fi1g. A.7 — Exemple d’application du chapeau haut de forme sur une image de cellules en-
dothéliales : (a) image originale f, (b) ouverture de taille 4 pour supprimer les petites par-
ticules claires sur les cellules, v4(f), (c) résidu d’une fermeture de taille 20 pour extraire les

tubes, po0(f) = @a0va(f) — v4(f), (d) image binaire aprés seuillage, X = Tj4g 255 (050 (f))-
Pour 'ouverture et la fermeture 1’élément structurant est un octogone.

Plus précisément, le but du filtrage est d’extraire le bruit introduit lors de l'acquisition,
transmission, compression, etc., ou bien d’enlever les détails non-significatifs pour réduire
la complexité, ou bien de rehausser les structures les plus importantes. Toutefois, le bruit
ou les structures recherchées se traduisent sur les images par certains patrons, aléatoires ou
structurés ; ce qui implique le besoin d’utiliser des filtres adaptés & ces patrons.

Em traitement du signal classique, la notion de filtre est trés générale et peut étre associée
soit & la réponse impulsionnelle d’un filtre numérique soit & une opération moins précise qui
produit une modification de la fonction d’entrée. En morphologie mathématique, la définition
est trés précise et fait référence 4 deux propriétés trés importantes commentées auparavant,

Définition 36 (Filtre morphologique) Un filtre morphologique est une transformation 1
croissante et idempotente :

Vi, g€ F, f <g=9(f) <v(g),
Vf € F,(f) = v((f))-

Par conséquent, 'ouverture et la fermeture sont deux filtres morphologiques (mais pas
Pérosion et la dilatation puisqu’ils ne sont pas idempotents). D’une maniére générale, & partir
de fermetures et d’ouvertures, on peut construire des filtres morphologiques de deux fagons
différentes : par composition ou par combinaisons de sup et inf. La théorie du filtrage mor-
phologique est trés large et élaborée. Nous rappellerons ici les résultats les plus intéressants
sans entrer dans I’étude des propriétés des filtres présentés.

A.5.1 Filtres alternés séquentiels

A partir de deux filtres ordonnés ¢ > 1, on peut construire quelques filtres par composi-
tion,
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Théoréme 3 (Filtres Alternés - G. Matheron) Soient ¢ et i deux filtres tels que ¢ > 1,
on aura,
— Les transformations (1,40, ¢y, croissantes et idempotentes sont des filtres mor-
phologiques.
- <P < (P, P < (¢ < ¢
— (¢ est le plus petit filtre plus grand que (i V ¢ et w( est le plus grand filtre plus
petit que (b AYC.
- CPC =YC & Yl = (Y & PC > (1h.
Les deux primitives qu’on utilise le plus souvent pour composer sont une ouverture 1y = -y
et une fermeture { = . La composition de plus de trois opérateurs ne donne pas un nouveau

filtre. Pour créer de nouveaux filtres, on peut composer non plus deux filtres mais deux familles
d’opérateurs. On arrive donc 4 la définition des Filtres Alternés Séquentiels (ou FAS),

Théoréme 4 (Filtres Alternés Séquentiels - J. Serra) Considérons les deux familles {(;,i €
I} de sous-potentes et {1;,i € I} de sur-potentes telles que :

{;} décroit selon Uindez i,
{¢Gi} croit selon Uindez 4, Sy < <P <Y << G<
1 < (1,

alors les produits de compositions suivanis :

Ni = (i - - - CabaCrtpn,
M; = 4G - - - Palathr, Q1

sont des filtres morphologiques, dits alternés séquentiels.

(A.24)

En général, les familles des base, {(;} et {¢;}, sont deux granulométries (ouvertures et
fermetures). Méme si les FAS ne sont pas autoduaux, leurs effets symétriques sur les pics et
les vallées (structures sombres et claires) de 'image constituent une propriété trés importante.

A.5.2 Centre et contraste morphologiques

L’autre famille de filtres morphologiques qu’on peut construire est obtenue par combinai-
son des sorties de plusieurs opérateurs (traitement en paralléle).

Nous allons tout d’abord présenter une transformation qui permet la création de filtres
autoduaux (des effets similaires au filtre médian).

Définition 37 (Centre Morphologique) Etant donné une famille de transformations {1;,1 €
I}, le centre morphologique de la fonction f € F(E,T) relative d cette famille se définit
comme :

AU =1F vV IMEDI A (Vi)

c’est-a-dire que pour un point © € E, si tous les {1;(z)} sont plus grands que f(x), le centre
est la plus petite des valeurs ; si tous les {1;(x)} sont plus petits que f(x), le centre est la plus
grande des valeurs; sinon, le centre est la valeur originale f(x).
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x=x0y

(a) (b) (c)

F1G. A.8 — Exemple d’application du contraste morphologique pour rehausser les calcifications
sur image d’une section de tissu de 1'aorte : (a) image originale, f, (b) image contrastée,
k(f), (c) coupure verticale sur les images (qui passe sur plusieurs calcifications). On peut
constater que les pics négatifs associés aux calcifications ont été contrastés.

Si I’on se limite & deux transformations de la fonction initiale, 1, et 2, le centre prend pour
chaque point la valeur qui est au milieu de 1 (z), ¥2(z) et f(x). On ne peut pas utiliser une
ouverture et une fermeture comme transformations de base puisque dans ce cas-1a, 8(f) = f.

Le probléeme avec cette transformation est qu’en général, le centre n’est pas idempotent.
Or, pour toute ouverture v et toute fermeture ¢ duales, I'itération idempotente o du centre
entre vy et pyp, i.e. a = " = [(f Vyey) A(eyp)]™, est un filtre autodual et sa convergence
est monotone.

L’autre transformation intéressante qu’on voudrait rappeler est une sorte d’anti-centre
morphologique qui appartient 4 la famille de transformations dites toggle mappings. Cet
opérateur est utilisé pour augmenter le contraste des structures d’une image,

Définition 38 (Contraste Morphologique) Etant données une ouverture y (ou une autre
transformation anti-extensive), une fermeture ¢ (ou une autre transformation extensive) et
la fonction originale f € F(E,T), le résultat de Uopérateur de contraste pour chaque point
xz € E, k(f)(z), est la valeur de la transformation la plus proche de f(x), i.e.

V(@) if (p(f(2)) = fz) > (f(2) —v(f(2))
k(f)e) = e(f(2)) if (p(f(z)) - f(2) <(f(z) —1(f (=) (A.25)
) if (p(f(2) - f(2) = (f(z) = (f(2)))

On pourrait travailler aussi avec une érosion et une dilatation, mais 1'avantage d’utiliser

8

une ouverture et une fermeture est que le contraste est idempotent (mais pas croissant).

Exemple d’application

La figure A.8 montre un exemple de I'intérét de ’opérateur de contraste pour rehausser les
objets d’une image microscopique légérement hors du champ et donc il est difficile d’identifier
les structures de petite taille. Aprés cette amélioration de I'image, le chapeau haut de forme
noir permet ’extraction des structures rehaussées.
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A.6 Notion de connexion

La notion de connexion a fait 'objet d’importants travaux théoriques récents. Notamment
les contributions de Serra [241, 242, 243], Ronse [223, 224] et Braga-Neto et Goutsias [44, 45].
Nous allons suivre le raisonnement présenté par Serra dans [250] pour arriver au concept de
connexion.

En mathématiques, la connexité est une notion ensembliste de nature topologique, qui
s’exprime de deux fagons. D’une maniére générale, on dit qu'un ensemble est connexe quand
on ne peut pas le partitionner en deux régions non vides. Toutefois, par sa généralité méme,
elle ne peux pas tirer avantage de la régularité de certains contextes, comme I’espace euclidien.
C’est ici qu’apparait la connexité par arcs, selon laquelle un ensemble A est connexe, lorsque
pour toute paire de points a,b € A, on peut trouver une application continue ¢ de [0, 1]
dans A telle que ¥(0) = a et (1) = b. Cette connexité est plus restrictive que la premiere;
cependant dans R", les deux notions coincident pour les ensembles ouverts. Dans le cas
discret, les connexités digitales transposent la démarche euclidienne par arcs, en introduisant
des arcs élémentaires entre points voisins (ce qui correspond au concept de voisinage 3 4 ou
8 connexités de la trame carrée qu’on avait introduit au début de ce chapitre).

L’une et 'autre définition conduisant & la propriété suivante, qui est tres riche de sens.
Sil’on prend une famille d’ensembles connexes qui possédent au moins un point en comimun,
alors leur réunion est elle aussi connexe :

{A; connexes} et {NA; # 0} = {UA; connexe}. (A.26)

Cependant, la définition de connexité topologique n’est guére pratique qu’en traitement
des images binaires. En effet, les objets d’étude ne sont pas toujours des ensembles, mais
surtout des fonctions numériques ou vectorielles. De plus, une bonne définition de la connexité
devrait étre plus opératoire et généralisable. Cette critique et d’autres sont & 1’origine de la
notion de connexion proposée par Serra [239], ch.2 :

Définition 39 (Connexion) Soit E un espace arbitraire. On appelle classe connexe, ou
connezxion C toute famille dans P(E) telle que

i) 0 € C et quel que soit x € E, {z} € C

i) pour toute famille {C;} dans C, NC; # 0 entraine UC; € C.

ou {z} désigne un singleton, i.e. un élément ponctuel de P(E). Un espace topologique donné
induisait une connexité unique, alors qu’on trouvera en général une infinité de connexions
dans P(E).

Etant donné un ensemble A € P(E) et un point z € A, 'axiome (i1) suggére de préter une
attention particuliére & la réunion, elle-méme connexe, de toutes les composantes connexes
contenant z et incluses dans A :

ve(4) = U{C;C € C,z € C C A}. (A.27)

Le théoréme de 'ouverture connexe ponctuelle, que nous citons maintenant, relie cette
expression & des modes opératoires reposant sur des ouvertures, c¢’est-a-dire a des opérations
~ sur P(E) qui sont croissantes, idempotentes et anti-extensives :
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Théoréme 5 (Ouverture connexe ponctuelle - J. Serra) La donnée d’une connezion
C sur P(E) est équivalente & une famille {v;,z € E} d’ouvertures de P(E) dans lui-méme
telle que

i11) pour tout x € E, on ait y({z}) = {z}

iv) pour tout AC E, z,y € E, vz(A) et v4(A) sont égaux ou disjoints

v) pour tout ACE, ettoutx € E, sizx ¢ A= ~v,(A) =10

La proposition dit que si I’on pointe un point z dans un ensemble A, il existe une opération
capable d’extraire la composante connexe de A en z (ou si z ¢ A, ensemble), et que inverse-
ment si une opération de pointage vérifie les conditions du théoréme, alors 'image de P(E)
par les v, est une connexion.

Voici deux propriétés de base des connexions, qui éclairent leur intérét dans une théorie
de la segmentation (voir le chapitre 4).

Treillis des connexions : L’ensemble de toutes les connexions sur P(E) est stable pour
I'intersection ; c¢’est méme un treillis complet dans lequel le supremum de la famille
{C;,i € I} est la plus petite connexion contenant UC; [241].

Croissance SiC et C' sont deux connexions sur P(E), avec C C C', alors toute C'-composante
de A est le supremum des C-composantes de A qu’elle majore [239], ch.2.

Le concept de connexion qui a été présenté ici dans le cadre ensembliste, le plus simple, a
été étendu aux treillis complets, ce qui inclut les fonctions et les partitions [241].

Comine nous ’avons vu, les habituelles connexités par arcs, digitales ou euclidiennes sont
des connexions au sens de la définition de connexion présentée. En voici deux autres, simples

et qui illustrent bien la théorie précédente.

Connexion par dilatation

Partons d’un espace P(E) muni déja d’une connexion C et considérons une dilatation
extensive 0 : P(E) — P(E) qui préserve C, i.e. §(C) C C. L’image inverse C' = §~1(C) de C
par & constitue alors une seconde connexion, plus riche que C, i.e. C' D C. Les C-composantes
de §(A), pour tout ensemble A € P(E), sont exactement les images selon ¢ des C'-composantes
de A. Ainsi, si nous dénotons par =y, Pouverture connexe associée, et par v, celle associée a
C’, il vient

Ve(A) = { v0(A)NA size A

) sinon

Si, dans le plan euclidien ou digital, I’on prend par exemple pour C la connexion par arcs
et pour § la dilatation par un disque de rayon r, les ouvertures v, caractérisent les groupes
d’objets dont Pinfimum des distances des points est < r. A contrario, la méme démarche
permet aussi d’extraire les composantes connexes isolées dans un ensemble A, puisque pour
elles, on a v;(A) = v, (4).

De la méme maniére, on peut définir une connexion par fermeture, & partir d’une fermeture
¢ : P(E) = P(FE) qui préserve la connexion C et de nouveau, 'image inverse C' de C selon
@ est & son tour une connexion sur P(E) plus riche que C. Dans le chapitre 6 on trouve
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un exemple d’usage de cette transformation pour étudier le groupement d’une population
d’objets (agrégation cellulaire).

Connexion induite par une partition

Lorsqu’on regarde la définition de partition, on constate que cette notion entretient avec la
notion de connexion des rapports assez étroits : toute connexion partitionne tous les ensembles
A gqu’on lui soumet, et entre autres si A est I’espace entier E, elle constitue une partition de
E. En fait, on a méme le résultat plus fort suivant [248] :

Proposition 4 (Partition maximale) Les ouvertures {y;} de la connezion C partitionnent
tout ensemble A C E en le plus petit nombre possible de composantes appartenant d la classe
C, et cette décomposition est croissante en ce que si A C B, alors toute composante connexe
de A est incluse dans une composante connexe de B.

Considérons une partition D fixée, et un point z € E. L’opération qui, & tout A C E, fait
correspondre
D(z)NA size A
Yz (A) = {

) sinon

est manifestement une ouverture, et quand z varie les y;(A) et v,(A) sont identiques ou
disjoints puisqu’ils correspondent & des classes de partitions. La classe

C={7(A),z € E,A € P(E)},

est alors une connexion. On notera que C brise les composantes connexes habituelles et re-
groupe les morceaux, quand ils sont dans une méme classe D(x). Si E est doté d’une connexion
préalable C’, comme la connexion par arcs usuelle, alors les éléments de C AC’ sont les compo-
santes connexes au sens de C’' des intersections A N D(z). Cette connexion est constamment
impliquée dans les opérations de segmentation.

A.7 Géodésie et transformations par reconstruction

La notion de géodésie est d'une importance capitale en morphologie mathématique : ac-
tuellement, tous les opérateurs les plus évolués et les plus puissants sont fondés sur la géodésie.
Le point d’entrée & la géodésie est la notion de distance géodésique, mais avant cela, on a
besoin d’introduire ce qu’on entend par chemin :

Définition 40 (Chemin) Un chemin C de longueur [{(C) = n et d’extrémités les points p
et g (ou Cpg4) dans la trame Vg est un (n + 1)-uplet (po,p1,---,pn) de pizels tels que :
po=p et pn =g
. A28
Vi e [lan]api € NG(pn—l)' ( )

Définition 41 (Distance géodésique) Soit X un ensemble de Z?. La distance géodésique
entre deuz points p et q & lintérieur de 'ensemble X (p,q € X ) est la longueur du plus court
chemin Cy, 4 entre p et q restant a Uintérieur de X, i.e.

d% (p,q) = inf{l(Cp o) }- (A.29)
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On considére par définition que cette distance vaut +oo s’l n’existe aucun chemin entre p et
g ¢ Uintérieur de X.

La boule géodésique de rayon n € Z* et centre dans le point p € X est 'ensemble Bx (p, n)
définie par : Bx(p,n) = {p' € X,dx(p',p) < n}.

Intuitivement, on peut interpréter que lorsque n augmente, les boules progressent comie
le front d’une onde émise depuis p dans 1’environnement de X. Cette idée de front d’onde est
a la base d’une méthode de description de formes binaires que nous avons présenté dans le
chapitre 6.

Les transformations géodésiques binaires vont mettre en jeu deux ensembles X, Y € P(E) :
I'ensemble Y est appelé marqueur géodésique et ’ensemble X masque géodésique. D’autre part,
dans 1’érosion et la dilatation géodésiques, on considére uniquement la partie de 1’élément
structurant 3 l'intérieur du masque.

Définition 42 (Dilatation géodésique binaire) Soit X C Z? un ensemble discret de Z?
et Y C X. La dilatation géodésique de taille n > 0 de Y dans X est Uensemble de pizels de
X dont la distance géodésique a 'Y est plus petite ou égale a n :

x(Y)={p€ X :dx(p,Y) <n}
1l est possible aussi d’exprimer la dilatation géodésique en terme de boules géodésiques :

5% (Y) = {Bx(y;n),y € Y}. (A.30)

Il faut remarquer que la distance géodésique entre deux pixels 4 I'intérieur d’'un masque
dépend du type de connexité utilisée. Evidemment, les dilatations géodésiques sont des trans-
formations extensives, i.e. Y C 6% (Y') ; mais, les dilatations géodésiques ne sont pas invariantes
par translation.

Une autre maniere de définir la dilatation géodésique consiste & considérer uniquement
la partie de 1’élément structurant 3 l'intérieur du masque dans l'itération d’une dilatation
géodésique élémentaire :

6?( (Y) = 6}(6}( T 6}( (Y)(n fois)s (A31)

et la dilatation géodésique unitaire est définie par :

(V)= ®B)nX. (A.32)

Cette expression est seulement valable lorsque Y @ B est une dilatation élémentaire, sinon
on parlerait de dilatation conditionnelle de 'ensemble Y dans X [289].

Toute boule étant symétrique, les dualités par adjonction et pour le complément sont les
mémes. Ceci permet de définir I’érosion géodésique comme la transformation duale.

Définition 43 (Erosion géodésique binaire) Soit X C Z? un ensemble discret de Z? et
Y C X. L’érosion géodésique de taille n de Y dans Uensemble de référence X est donné par :

E%L(Y) = X\ (X \Y) (A.33)

ot \ désigne la différence suivante : X \Y = X NYC.
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La généralisation de la géodésie aux images numériques est directe & partir du principe
de superposition de coupes [289].
Définition 44 (Dilatation géodésique numérique) Soit f € F(E,T) une fonction numérique
sous le masque géodésique g € F(E,T) (9 > f), la dilatation géodésique de taille n est définie

par :
6g(f) = 6;6; T 6; (f)(n fois)s (A34)

ot la dilatation géodésique unitaire est donné par :
8(f) = 0B(f) N g (A.35)

De nouveau, I'érosion géodésique est définie de maniere duale.

L’application premiére de la dilatation géodésique est I'opération dite de reconstruction,
qui permet d’extraire complétement des objets marqués sans modifier leur forme. Dans le cas
numérique, 'image f marque les structures ou régions & reconstruire (3 préserver).

Définition 45 (Reconstruction binaire) La reconstruction de l’ensemble X d partir de
Y C X est obtenue par itération de la dilatation géodésique élémentaire de Y dans X jusqu’a

lidempotence :
FE(Y) = 8% (Y) = 8% (Y), 0%(Y) =% (¥). (A.36)

Définition 46 (Reconstruction numérique) La reconstruction de la fonction g & partir
de f < g est obtenue par itération de la dilatation géodésique élémentaire de f dans g jusqu’a
lidempotence :

5e(f) = () = Tf), () = - (A.37)

rec

La reconstruction duale €"¢¢ est définie avec des érosions géodésiques jusqu’a l'idempo-

tence.

A.7.1 Ouverture et fermeture par reconstruction

Les transformations par reconstruction sont définies par composition d’une transformation
morphologique et de la reconstruction géodésique, soit par dilatation géodésique dans le cas
d’une transformation anti-extensive, soit par érosion géodésique dans le cas d’une transforma-
tion extensive. Le grand avantage de ces transformations est son comportement vis-a-vis des
composantes connexes dans des images binaires ou des zones plates des images numériques
(traitement des extrema et préservation des contours). Nous allons donner ici une définition
tres générale de 'ouverture par reconstruction.

Définition 47 (Ouverture par reconstruction) Soit -y, une ouverture quelconque de taille
n. L’ouverture par reconstruction qui lui est associée est définie par :

Vo (F) = 05 (vl f)) = 05 (en(f))- (A.38)

Définition 48 (Fermeture par reconstruction) Soit ¢, une fermeture quelconque de taille
n. La fermeture par reconstruction qui lui est associée est définie par :

on(f) = €5 (n(f)) = €F7(0n(f))- (A.39)



298 Introduction a la morphologie mathématique

€n €t 8, sont 1’érosion et la dilatation associées a «y, et ¢, respectivement.

Dans le cas binaire 7[4(X) = 0%°(yn(X)), le résultat est constitué des composantes
connexes de X qui contiennent au moins un point de Pensemble v, (X). Interprétation duale
pour la fermeture par reconstruction. Ceci est le principe du filtrage par érosion (ouverture)-
reconstruction. Pour le cas numérique, en plus de I’érosion-reconstruction qui ne modifie pas
les contours des structures qui ne sont pas éliminées, nous allons présenter quelques ouvertures
par reconstruction sur des fonctions qui ont des interprétations différentes selon le critére
utilisé.

D’une maniére générale, on a :

VX € P(E),¥n > 0,7,(X) € 7(X) C X,

n

VfeF(E,T),YVn 20,0 <y(f) <m(f) < f-

Les transformations par reconstruction sont donc des filtres connexes, dans le sens suivant :
nous supposons ici P(E) muni de la connexion C fixée. Les deux familles de composantes
connexes de Pensemble A (les “grains”) et de A® (les “pores”) partitionnent I’espace E. On
dit d’une opération 1 sur P(E) qu’elle est connexe lorsque la partition associée & 1(A) est
plus grossiére que celle associée & A, i.e. quand toute classe de ¥(A) est la réunion de classes
de A [229]. Ainsi, prendre le complément d’un ensemble, supprimer certains de ses grains,
ou encore combler certains pores, constituent autant d’opérateurs connexes. Ces idées sont
généralisables aux fonctions numériques. D’autres travaux théoriques récents ont été menés
pour établir les liens entre géodésie et connexions [224].

A.8 Nivellements

Les filtres connexes dérivent des ouvertures par reconstruction. Les nivellements ont été
introduits par Meyer [181, 182, 186, 187], comme opérateurs connexes agissant sur les fonc-
tions numériques digitales et définies sur R? muni d’une connexité par arcs. La théorie a été
développée aussi par Matheron [169], qui a proposé une généralisation & un espace arbitraire
(sans une connexion a priori), et par Serra [242] qui les ré-interpréte comme des operateurs
binaires dans le cadre d’un espace F quelconque muni de la connexion C pour ensuite les
étendre aux fonctions numériques.

Nous présentons dans cette section quelques résultats sur cette classe de filtres morpholo-
giques qui devient de plus en plus importante dans les applications de segmentation [104][305] ;
car les nivellements vont simplifier les images sans déformer ni déplacer les contours des objets.

A.8.1 Formulation en terme de voisinage

Pour cette formulation, nous avons suivi le raisonnement de [305]. Etant donnée une
fonction numérique f € F(E,T), nous noterons ici par f, la valeur de la fonction f au point
s € E. Quelques définitions préalables sont nécessaires :

Définition 49 (Zone plate) Deuz points x,y € E appartiennent ¢ la méme zone plate
d’une fonction f si et seulement s’il existe un chemin de points (p1,p2,---,pn) tel que p1 = x
et pn =y et, pour tout i, (p;,pi+1) € I sont voisins et fp, = fp, ;.
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Notons qu’il n’y a pas de restriction sur la taille minimale ni maximale des zones plates
(elles peuvent étre constituées d’un seul point). Notons aussi que ’ensemble des zones plates
d’une image constitue une partition du support de cette image puisque tout point de I'image
appartient & une et une seule zone plate. En opposition avec les zones plates nous définissons
les zones de transition,

Définition 50 (Zone de transition) Deuz points voisins (p,q) forment une transition s’ils
n’appartiennent pas a la méme zone plate, i.e. f, > fq ou fp < fq.

Ceci nous permet de définir un opérateur connexe 1 associé a une certaine connexion de
la maniére suivante :

Définition 51 (Opérateur connexe) Un opérateur connexe 1 transforme une fonction f
en une fonction g = Y(f) de facon que V(p, q) voisins on ait fp = fq = gp = gq

C’est-a-dire qu’a toute zone plate dans f correspond forcément une zone plate dans g et
par conséquent g a, au plus, le méme nombre de zones plates que f ; et & toute transition dans
g doit correspondre une transition dans f. Un opérateur connexe agit donc par fusion des
zones plates de la fonction de départ. Nous pouvons introduire maintenant les nivellements :

Définition 52 (Sous-nivellement) Une fonction g est un sous-nivellement d’une fonction
f si et seulement si pour toute paire de points voisins p et q :

9p > 99 = 9¢ = fq

Définition 53 (Sur-nivellement) Une fonction g est un sur-nivellement d’une fonction f
st et seulement si pour toute paire de points voisins p el q :

9p > 99 = 9p < Ip

Définition 54 (Nivellement) Une fonction g est un nivellement d’une fonction f si et
seulement si elle est un sous- et un sur-nivellement de f :

gp>gq:>fp29p>gq2fq

Les nivellements agissent en imposant deux conditions supplémentaires & la condition de
connexité : (1) la réduction de la dynamique de transitions & la sortie (c’est-a-dire que pour
chacune des transitions de la fonction g, la transition correspondante sur f a une amplitude
égale ou plus grande que celle de g) ; (2) le couplage du sens de variation des transitions (ainsi,
une transition de haut en bas sur la fonction g correspondra forcément & une transition de
haut en bas sur f, et vice versa).

Etant donnée une fonction f, dite fonction référence, et une fonction quelconque g qu’on
appelle marqueur, il existe des algorithmes permettant de transformer la fonction marqueur
g en un nivellement g = A(f,g) de f. On obtient le sous- ou sur-nivellement de f & partir
d’un marqueur g par itération jusqu’a idempotence des algorithmes suivants, olt § et € sont
respectivement la dilatation et 1’érosion morphologiques unitaires :

1. Sous-nivellement, niv? : pour tout pixel p, si gp < fp, alors g;, = fp A (89)p-
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2. Sur-nivellement, niv® : pour tout pixel p, si g, > fp, alors g]’[, = fp V (€9)p-

En appliquant le sous-nivellement quand ¢ < f et le sur-nivellement quand g > f on
obtient un algorithme paralléle autodual des nivellements qui consiste & itérer jusqu’a idem-
potence la transformation élémentaire g = (f A dg) V eg. Les nivellements peuvent étre
programmés de fagon plus efficace, voir [104].

Le choix de la fonction marqueur g détermine le degré de simplification obtenu. Ainsi, des
simplifications plus ou moins fortes peuvent étre obtenues en choisissant des marqueurs plus
ou moins “éloignés” de la fonction de référence f.

A.8.2 Nivellements ensemblistes et extension aux fonctions

Deux ensembles A et M de P(E) sont adjacents lorsqu’ils sont disjoints, et qu’on peut
trouver une composante connexe dans A et une autre dans M dont la réunion est connexe.
Quand deux ensembles sont soit sécants, soit adjacents, nous dirons qu’ils se touchent, ce qui
se note A||M (“A touche M”).

Considérons alors I'ouverture par reconstruction formée de tous les grains de A qui
touchent un marqueur donné M

Tm(A) = U{7:(A),z € E,v,(A)||M}. (A.40)

La fermeture duale ¢pr(A) est le complément de la réunion des pores de A qui touchent
M. Dans la suite, c’est la fermeture p,,c(A) qui intervient, c’est-a-dire, la réunion de A et
de ses pores ne touchant pas M. Tl vient alors le théoréme suivant [242] :

Théoréme 6 (Nivellement ensembliste - J. Serra) Etant donné un marqueur M C E,
les deuz opérations vypr et oo commutent. Si l'on appelle nivellement leur produit Ay, on a

AM = YMPMC = PpqcYM- (A.41)

Plusieurs propriétés dérivent de ce résultat. Tout d’abord, le nivellement Aps est un filtre
morphologique (croissant et idempotent) sur P(E). De plus, sa robustesse assez exceptionnelle
s’exprime par la relation

= Anr(A) = Ay (B)

Les petites variations ne perturbent pas le nivellement Ay : on dit qu’il est un filtre fort.

Si maintenant on rend variable le parameétre M, et ’on considére la double application
(A, M) — AA,M) de P(E) x P(E) dans P(E), alors le nivellement A est une opération
croissante et auto-duale, i.e. \(AY, M©) = [\(4, M)]C.

Enfin, on peut fixer 'ensemble A étudié et laisser variable le marqueur M, notant cette
fois A4 Papplication de P(FE) dans lui-méme qui en résulte. Il convient ici d’introduire 'ordre
de lactivité pour les ensembles [169], noté < et associé & tout parameétre ensembliste A par

les relations
MiNACMNA

M ,M, CFE

& My <4 My
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Vis-a-vis de l'activité des marqueurs M, les nivellements A 4 forment un semi-groupe gra-
nulométrique
My 24 My = Xy, ) (M2) = Ay, (0) (M1) = Aa(M3).

Ce dernier résultat est fort utile en pratique, car il permet de doser ’action des marqueurs :
il signifie qu’on peut implémenter directement un marqueur trés actif, ou, indifféremment, I’at-
teindre par une série d’étapes intermédiaires. On dispose d’une pyramide de transformations.

L’extension des nivellements aux fonctions numériques va de soi avec ’aide de la pile de
seuils : algorithmiquement, en remplagant les unions et intersections des formules binaires
par des sup et des inf. Les nivellements numériques ainsi créés continuent de vérifier les trois
propriétés fondamentales énoncées plus haut, & savoir la définition d’un nivellement comme le
produit commutatif d’une ouverture et une fermeture par reconstruction, I’auto-dualité (si le
marqueur est autodual, le nivellement est autodual) et la structure pyramidale de semi-groupe
granulométrique.

Dans ce qui suit, nous allons noter par A(f,g) le nivellement de la fonction référence f
par la fonction marqueur g.

Exemple d’application

Classiquement, les F'AS sont trés utiles pour réduire le bruit et conduire de maniére pro-
gressive 4 une bonne estimation du signal sous-jacent. Une autre application du méme principe
est la décomposition pyramidale des structures d’une image. De plus, les FFAS constituent de
trés bons marqueurs pour les nivellements. On peut voir dans la figure A.9 un nivellement
progressif d’image texturée.
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(f) (&) (h) (i)

Fi1Gg. A.9 — Exemple d’application d’une pyramide de nivellements sur 'image d’un noyau de
lymphocyte, ce qui permet la décomposition multi-échelle de la structure de la chromatine, en
préservant les contours & chaque niveau. Les marqueurs utilisés sont une famille de filtres al-
ternés séquentiels de taille n, commengant par une ouverture, (FASY," = ©nyn -+ P2¥2017) :
(a) image originale f, (b) FAS{Y(f), (c) FAS{'(f), (d) FASY(f), (e) FASS'(f), (f)
M, FASYY(f)), échelle 3, (g) A(f, FASZ(f)), échelle 5, (h) A(f, FASY(f)), échelle 7, (i)
M, FASSY(f)), échelle 9.
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A.9 Autres transformations géodésiques intéressantes

Dans cette section nous allons présenter quelques exemples de transformations morpholo-
giques basées sur la reconstruction géodésique qui sont d’une utilité pratique trés importante.

Seuillage par hystérésis

Une application simple et utile de la reconstruction géodésique est le seuillage par hystérésis.
La transformation chapeau haut de forme finit dans la plupart des cas par un seuillage et le
probléme de toute méthode de seuillage est le choix du seuil ou de l'intervalle de seuillage
[u1,u2]. Sauf pour des images trés simples, dans I'image seuillée il y aura des faux positifs
et des faux négatifs. Dans cette discussion on considérera que sur 'image & seuiller les struc-
tures d’intérét sont positives sur un fond sombre. Si I’on prend par exemple un seuil élevé
Unigh (intervalle étroit), il y aura dans Xperrow = Tlupign,255] trés peu de faux positifs, mais
beaucoup de faux négatifs, tandis qu’avec une valeur de seuil basse ujyy, (intervalle large), il
y aura dans Xyige = Ty, 255) trés peu de faux négatifs, mais beaucoup de faux positifs. On
peut dire que I'ensemble X,,.rqy €8t associé & une partie des objets & extraire, tandis que
Xywide est associé d’une part, & la partie la plus large des objets & extraire et d’autre part,
aux structures artefacts. Le principe du seuillage par hystérésis ou double seuillage est de
reconstruire X, ;4. avec Xparrow COMIMe marqueur pour obtenir 'image binaire X :

_ mphyst __ srec .

X = T[ul0w<>uhigh7255] - 6Xnarrow (szde)- (A42)

Le résultat du double seuillage est généralement meilleur que celui d’un simple seuillage ;

de plus, le choix des seuils est aussi moins critique. La figure A.10 montre un exemple de
double seuillage pour extraire les structures aprés un résidu chapeau haut de forme.

Fi1Gg. A.10 — Exemple d’application du seuillage par hystérésis pour extraire les calcifications
sur image chapeau haut de forme de 'image A.8(b) : (a) résidu d’une fermeture avec un
octogone de taille 25, f, (b) image binaire aprés seuillage base, X4 = Ti40,255 ( F), (c) image

o

binaire aprés seuillage élevé, Xe¢o = Tig,255(f), (d) en rouge, superposition sur I'image initiale

Thyst

" .. _
des contours de 'image binaire X = [40< >60,255]
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Bouchage des trous

L’algorithme de bouchage des trous d’une image X € P(FE) vise 4 utiliser la reconstruction
géodésique en prenant comme marqueur les bords du champ de I'image X;. Plus précisément,
on reconstruit le négatif de 'image initiale :

PMX) = [056 (X)) (A.43)

On notera que les trous qui coupent les bords de I'image ne sont pas bouchés. On peut
définir un opérateur dual ¥°**, qui revient & prendre le négatif de I'image initiale et puis, le
négatif du résultat de Popérateur ", i.e ¢ = [P (X )]°.

Cette méthode permet aussi de calculer trés efficacement le nombre d’Euler-Poincaré d’une
image binaire, i.e. le nombre de ses composantes connexes diminué du nombre de trous.

L’algorithme défini initialement pour les images binaires est aussi valide pour les images
4 niveaux de gris f € F(T, E). La notion de “trou numérique” correspond & une zone de
Pimage entourée d’un niveau de gris plus élevé. Voir un exemple dans la figure A.11.

Elimination des grains touchant les bords

Un algorithme similaire nous permet de définir un opérateur d’élimination des grains tou-
chant les bords d’une image binaire X € P(FE). L’idée est de prendre la différence ensembliste
entre X et la reconstruction de X avec le bord du champ Xj, i.e.

PR(X) = X\ 85°(Xs). (A.44)

De nouveau, cet algorithme est valable pour les fonctions numériques, figure A.11, avec
une interprétation a niveaux de gris de la notion de particule touchant les bords.

A.10 Maxima et minima régionaux

Le graphe d’une fonction numérique f € F peut étre considéré comme un relief topo-
graphique. Les structures claires de I'image correspondent aux pics du relief et les structures
sombres aux vallées. Les maxima régionaux de f sont les sommets de la surface topogra-
phique : ils marquent donc les structures claires de I'image. Les minima régionaux sont situés
au fond des vallées et marquent les structures sombres de 'image. Soyons précis.

Définition 55 (Plateau) Le plateau d’une fonction f € F(E,T) au point x € E noté
Plt,(f) est la plus large composante connezxe de f contenant x et d’altitude constante égale

d f(z), ie
Plt,(f) =v.({y € E, f(y) = f(z)})-

Evidemment, les zones plates et les plateaux d’une fonction sont le méme concept. On
distingue trois types de plateaux : les maxima régionaux, les minima régionaux et les plateaux
non-extrema.
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() (f)

Fi1Gg. A.11 — Exemple d’application des opérateurs “Bouchage des trous” et “Elimination des
grains touchant les bords” sur une image de I'hématologie cellulaire. Comparaison des effets
sur une image binaire et sur 'image numérique de départ : (a) image initiale, f, (b) image
binaire apres seuillage, X = Tjg214(f), (c) bouchage des trous binaire, X; = Y (X), (d)
élimination des grains des bords (avant, une ouverture par reconstruction permet d’éliminer
les petites cellules), Xo = 9**(X;), (e) bouchage des trous dual & niveaux de gris, fi =
e (f), (f) élimination des grains des bords duale 3 niveaux de gris (avant, une fermeture
par reconstruction permet d’éliminer les petites cellules), fo = ¥*(f1), (g) image binaire aprés
seuillage, X* = Tjg 914](f2). Evidemment, dans ce cas-1a le résultat est meilleur en travaillant
en binaire mais ce n’est pas toujours vrai.
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Définition 56 (Maxima et minima régionaux) Un mazimum (respectivement minimum)
régional M d’une image f est un plateau sans voisin plus haut (respectivement sans voisin
plus bas).

Les notions de maximum et de minimum régionaux ne sont pas locales : dans le cas général,
on ne peut pas décider si un pixel p appartient 4 un extremum simplement en examinant
les pixels voising de p. Il faut parcourir I'ensemble du plateau contenant p. Un algorithme
tres efficace pour le calcul des maxima et minima régionaux est fondé sur la reconstruction
géodésique [34]. Dans tout ce qui suit, Maz(f) € P(E) (respectivement Min(f) € P(E))
notera 1’ensemble des maxima régionaux (respectivement minima régionaux) de la fonction f,
i.e. I'union des composantes connexes associées. Pour extraire les maxima régionaux de f, il
suffit d’effectuer une reconstruction par dilatation géodésique de (f — 1) sous f, de soustraire
le résultat de f et de considérer les ensembles connexes de pixels strictement positifs :

Maz(f) = Xo(f = 6™f, f —1)). (A.45)
L’extraction des minima régionaux de f reléve du procédé dual :
Min(f) = Xo (™S, f + 1) — f). (A.46)

Les extrema d’une image numérique sont trés bien adaptés pour marquer les structures
sombres et claires d’une image. Théoriquement, on pourrait penser que les plateaux non-
extrema peuvent correspondre 4 des régions d’intérét dans 'image qui échapperaient 3 1’ana-
lyse. Or la plupart des images réelles sont bruitées et ce probleme ne se pose pas : chaque
région d’intérét est marquée par au moins un extremum régional. Par contre, le probleme
inverse apparait : celui du sur-nombre d’extrema régionaux dans 'image. En effet, la notion
d’extrema, est tres sensible au bruit. Une solution & ce probléme consiste 4 filtrer 'image de
sorte & éliminer les structures (et les extrema correspondants) non significatifs [278].

Une autre maniére d’aborder le probléme d’un trop grand nombre d’extrema est I'idée des
h—extrema et qui consiste & reconstruire la fonction f par dilatation géodésique de la méme
fonction translatée (f — h), voir Grimaud [101, 102]. Il s’agit donc d’une modification de la
définition algorithmique des extrema :

Définition 57 (h-maxima) Les h—mazima d’une fonction numérique f sont les compo-
santes connezes de Uensemble Maxy(f) défini par :

Mazp(f) = Xo(f = 8F, F = h))- (A.47)

La définition duale est valable pour les h—minima. Plus A augmente plus les extrema
extraits sont étendus et seuls les extrema & fort contraste persistent, voir 1'exemple de la
figure A.12. L’opération géodésique §"¢“(f, f — h) est appelée parfois une h—reconstruction.

A.11 Dynamique et ouverture de contraste

Le concept de dynamique a été introduit par Grimaud [101, 102] et permet de valuer les
extrema d’une image numérique selon leur contraste, ou, plus exactement, selon le contraste
des structures qu’ils marquent.
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F1G. A.12 — Maxima régionaux d’une fonction numérique : (a) image originale f, (b) Max(f),
(c) Mazy(f) avec h =50, (d) Mazp(f) avec h = 100.

Soit M un maximum régional d’altitude h. La dynamique de M se définit en considérant
Pensemble des chemins (pg,p1,---,pn) vérifiant : pg € M et f(p,) > f(po), c’est-a-dire les
chemins liant M 3 un point de plus haute altitude. Parmi I’ensemble de tous les chemins
satisfaisant cette condition, on choisit celui de plus faible dénivelée, c’est-a-dire tel que la
quantité inf{f(x),z € (po,p1,---,Pn)} soit maximale.

Définition 58 (Dynamique) La dynamique d’un mazimum régional M d’une image numé-
riqgue f est la dénivellation minimale a franchir quand, partant de M on cherche a atteindre
un point de plus haute altitude, i.e.

dyn(M) = f(M) — sup{inf{f(z),z € (po,p1,---,Pn),P0 € M, f(pn) > f(po)}}  (A.48)

La distribution en dynamique des extrema d’une image numérique est donc une ca-
ractérisation du contraste des structures ou régions présentes. La sélection des régions si-
gnificatives en termes de contraste peut alors s’effectuer par un simple seuillage des valeurs
de dynamique des extrema. On peut méme définir une ouverture de contraste.

Définition 59 (Ouverture de contraste) Soit f une fonction numérique et soit Max(f, \)
Uensemble des mazima présentant une dynamique plus grande que X. On définit la fonction
marqueur suivante :

sinon

f'(a:):{ g(x) si x € Maxz(f,\)

Nous appelons filtrage en dynamique selon les maxima de niveau A ou ouverture de contraste

de paramétre X > 0 la fonction fygy"(f) obtenue par :

W (F) = S, )

Evidemment, on peut définir comme toujours les transformations duales : dynamique d'un
minimum et fermeture de contraste, goiy". Il existe une relation liant étroitement la dynamique
et les h—extrema.

Théoréme 7 (Dynamique et h—extrema - M. Grimaud) Les mazima de dynamique supérieure
ou égale a h sont les seuls points d’altitude égale a h dans la fonction (f — d"°°(f, f — h)).
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(a) (b) (©) (d)

Fi1g. A.13 — Exemple d’application de la dynamique pour extraire les structures les plus
contrastées, indépendamment de leur taille ou forme : (a) image originale f, (b) fermeture de
contraste de taille A = 150 , gogy"( f), (c) résidu (chapeau haut de forme dual) p~ = gogy"( -1,
(d) image binaire apres seuillage, X = Tj199,255(07)-

Ce théoréme exprime que, pour extraire les maxima de f de dynamique supérieure ou
égale 3 h, il suffit de calculer (f — §"°°(f, f — h)) puis de seuiller le résultat au niveau A :

VM € Maz(f), dyn(M) =sup{h >0, M N Xp(f — &"(f, f —h) £ 0)} (A.49)

La dynamique peut donc &tre vue comme une mesure de la persistance des structures de
I'image quand on applique des filtres de contraste de plus en plus sélectifs.

Exemple d’application

Une caractéristique importante de 'ouverture de contraste est de ne tenir compte d’au-
cun critére spatial des structures (forme, taille, etc.). Cette transformation sera utile lorsqu’on
cherche 3 extraire des structures de taille et de forme trés variables, voir 'exemple des struc-
tures calcifiées de la figure A.13.

A.12 Surface et ouverture surfacique

On rappelle que Pouverture connexe ponctuelle ,(X) d’un ensemble X € P(E) dans le
point z € E est la composante connexe de X qui contient z si z € X et ) sinon. On peut
définir aussi la notion de surface ou aire de l’ensemble X, Sur f(X), comme la mesure discréte
de Lebesgue (i.e. le nombre de pixels appartenant 4 X). L’ouverture surfacique ou aréolaire
binaire et numérique sont des opérateurs connexes qui ont été introduits par Vincent 288,
290].

Définition 60 (Ouverture surfacique binaire) Soit X € P(E) et le paramétre de taille
A > 0. L’ouwverture surfacique de taille X est donnée par

Y(X) = {z € X, Surf(,(X)) > A} (A.50)

L’ouverture surfacique binaire consiste donc 4 extraire d’une image binaire les composantes
connexes de surface supérieure & une valeur donnée. C’est-a-dire que si {X;};cr dénote les
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Fi1Gg. A.14 - Exemple d’application de I'ouverture surfacique pour extraire des structures de
la méme taille : (a) image originale f, (b) fermeture surfacique de taille A = 300 , ¢$(f),
(c) résidu (chapeau haut de forme dual) p~ = ¢$(f) — f, (d) image binaire aprés seuillage,
X = Tj100,2551 (P )-

composantes connexes de X, v§(X) est I'union des X;’s avec une surface plus grande ou égale
a A ie.
¥4(X) = | J{Xs,i € I, Surf(X;) > A}

On définit 'ouverture surfacique numérique en appliquant la transformation binaire 4 chaque
composante connexe des seuils successifs de f.

Définition 61 (Ouverture surfacique numérique) L’ouverture surfacique d’une image
numérigue [ de taille \ est définie par :

Y3 (F) (@) = sup{h < f(z), Surf(v:(Xn(f))) = A}. (A.51)

La définition duale de la fermeture surfacique va de soi, i.e. ¢§(f) = —[v3(—f)]-

L’ouverture surfacique peut étre vue comme une transformation avec un élément struc-
turant plan qui adapte localement sa forme aux structures de I'image. Vincent [290] a aussi
montré la relation liant cette ouverture par reconstruction aux ouvertures morphologiques
classiques définies & partir d’éléments structurants fixes : une ouverture surfacique de taille
A est égale & un supremum des ouvertures morphologiques définies & partir d’éléments struc-
turants connexes de surface supérieure ou égale & A. Le calcul le plus efficace des ouvertures
surfaciques est basé sur un processus de simulation de I'inondation de I'image [288, 290].

Exemple d’application

L’ouverture surfacique est un opérateur connexe avec tous les avantages que ceci implique
(e.g. préservation des contours des objets) trés intéressant pour extraire des structures de la
méme taille, indépendamment de leur forme ou contraste, voir ’exemple de la figure A.14.

A.13 Valeurs d’extinction

Les valeurs d’extinction ont été introduites par Vachier et Meyer [278, 279] comme une
généralisation de la notion de dynamique de Grimaud.
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Les valeurs d’extinction d’une fonction numérique f se définissent par rapport & une famille
d’opérateurs connexes extensifs (respectivement antiextensifs) dépendant d’un paramétre po-
sitif A. De tels opérateurs produisent des versions de la fonction f avec de moins en moins de
minima (respectivement maxima) régionaux pour des valeurs de A croissants. La valeur d’ex-
tinction d’un minimum (respectivement maximum) est alors la valeur maximale de A pour
laquelle le minimum (respectivement maximum) n’a pas encore disparu. Il s’agit donc d’une
mesure de la persistance d’'un maximum ou minimum vis-3-vis d'une certaine transformation.

Définition 62 (Valeur d’extinction d’un maximum régional) Soit M un mazimum ré-
gional d’une fonction numérique f, et ¥ = (x)r>o une famille décroissante de transforma-
tions connexes anti-extensives. La valeur d’extinction de M par rapport a ¥, notée Eg(M)
est la valeur mazimale X telle que M reste mazimum régional de ¥x(f) :

Ey(M) = sup{A > 0,Yu <\, M C Maz(yu(f))}

Définition 63 (Fonction d’extinction d’une famille numérique) Soit f une fonction
numérique et U = (1x)r>0 une famille décroissante de transformations connexes anti-extensives.
La fonction d’extinction de f respectivement ¢ W, notée fg(f) associe & chaque maximum
régional de f sa valeur d’extinction par rapport a ¥ :

Ey(M) siIM € Mazx(f),zr e M
—00 sinon

YV € E,.?-"g,(f)(a:) = {

On définit de maniére duale les valeurs d’extinction des minima régionaux d’une image
numérique 3 partir d’'une famille de transformations anti-extensives.

Les valeurs d’extinction produisent une hiérarchisation des extrema de l’'image selon leur
persistance face & Popérateur Wy (f). Le choix de la famille d’opérateurs W,(f) détermine
ainsi cette hiérarchisation.

La définition algorithmique des fonctions d’extinction est basée sur la notion d’arbre de
fusion des extrema, programmé 3 1’aide de files d’attente hiérarchiques.

Considérons les fonctions d’extinction associées & trois transformations morphologiques
simples : dynamique, ouverture surfacique et arasement volumique, étudiés par Vachier et
Meyer [278, 279].

A.13.1 Fonction d’extinction par dynamique

Nous avons vu qu’un lien étroit existe entre la dynamique et une famille de transformations
morphologiques agissant selon un critére de contraste : les h—reconstructions. La famille
pyramidale (6"¢(f, f — h))p>o satisfait ’ensemble des conditions imposées pour définir une
fonction d’extinction. La valeur d’extinction d’un maximum régional M d’une fonction f par
rapport & la famille (67¢(f, f — h))n>0, notée E%™(M), est alors définie par :

VM € Maz(f), E¥(M) = sup{h > 0,Vt < h, M N Maz(8"(f, f —t)) # 0} (A.52)

11 est possible de montrer que la dynamique correspond, & une constante prés, aux valeurs
d’extinction associées & la famille (6"*“(f, f — h))n>o0 :
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VM € Maz(f), E¥"(M) = dyn(M) — 1 (A.53)

La dynamique apparait donc comme une fonction d’extinction particuliére associée & des
filtres morphologiques de contraste. Elle correspond & une mesure de persistance des structures
de I'image quand on applique des filtres morphologiques de contraste de plus en plus sévéres.

A.13.2 Fonction d’extinction surfacique

On appelle valeurs d’extinction surfaciques les valeurs d’extinction associées aux ouver-
tures et aux fermetures surfaciques. Elles sont notées £%. Ces valeurs correspondent i la
persistance des structures de l'image lorsqu’on applique des ouvertures ou des fermetures
surfaciques de taille croissante :

VM € Max(f), EYM) =sup{\ > 0, M N Maz(v$(f)) # 0} (A.54)

A.13.3 Arasement volumique et fonction d’extinction volumique

La transformation §"¢°(f, f — A) élimine les démes de 'image (i.e. les structures claires
de l'image) de hauteur inférieure & X; les autres sont arasés sur une hauteur lambda. La
transformation ~§ élimine les domes de I'image de surface inférieure & A; les autres sont
arasés. Vachier et Meyer [278] ont proposé une nouvelle transformation agissant sur les démes
de I'image selon leur volume, c’est-a-dire conciliant les critéres de taille et de hauteur. On
définit ’arasement volumique comme une érosion associée 4 un élément structurant non plan
de volume donné A déformable capable d’adapter localement sa forme aux structures de
I'image.

Définition 64 (Arasement volumique) Soit f une fonction numérigue. L’arasement vo-
lumique de taille A > 0 de f, notée a3 (f) est défini par :

a3 (f)(@) = sup{s < f(z), Vols > A}, (A.55)

Voli(f)= >, (fly)—s)
Y€ (Xs ()
a3 (f) élimine les domes de I'image de volume strictement inférieur & A; les autres sont
arageés.
On définit de maniére duale une transformation agissant sur les structures sombres de
I'image f qu’on pourrait appeler remblaiement volumique, noté r3(f),

ra(F)(@) = —aj(=f)(2) = inf{s > f(z), (s = f(y)) = A}- (A.56)

La transformation af n’est pas une érosion car elle ne commute pas avec l'inf, elle n’est
pas non plus une ouverture puisqu’elle n’est pas idempotente. Parmi les propriétés qu’elle
vérifie il faut citer notamment qu’elle est connexe, anti-extensive, croissante et décroissante
vis-a-vis de A. Avec ces propriétés on peut lui associer une fonction d’extinction qu’on appelle
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(a) (b) (c)

Fi1c. A.15 — Exemple d’application des valeurs d’extinction par contraste pour identifier la

région claire la plus contrastée : (a) image originale f (qui correspond 3 l'image (i) de la
figure A.15), (b) valeurs d’extinction par contraste, E%¥"(f), c’est-a-dire les maxima avec leur
dynamique associée, (c) filtrage par reconstruction en utilisant comme marqueur le maximum
le plus contrasté.

fonction d’extinction volumique et qui associe & tout maximum M d’une image f une valeur
d’extinction volumique définie par :

VM € Maz(f), E°(M) = sup{\ > 0,Yu < X\, M N Maz(a,(f)) # 0} (A.57)

Exemple d’application

La notion de fonction d’extinction constitue une trés belle généralisation de la notion de
dynamique des extrema pour la hiérarchisation des structures d’une image numérique (des
extrema qui marquent les structures) selon les trois critéres morphologiques les plus intuitifs :
le contraste, la surface et le volume. Etant donné qu’il s’agit des opérateurs connexes ils
agissent sur 'image en fusionnant leurs zones plates et en préservant les contours.

L’apport le plus significatif de ces transformations est leur capacité a systématiser et 2
automatiser la mise au point des algorithmes. En effet, les fonctions d’extinction peuvent
étre utilisées pour sélectionner les régions pertinentes d’'une image et sont donc de grand
intérét dans les applications de filtrage et surtout de segmentation d’image (pour extraire
les marqueurs des régions avant le calcul de la LPE). Par un simple seuillage de la fonction
d’extinction, il est possible d’extraire des marqueurs des régions les plus significatives de
Iimage en termes de contraste, surface ou volume.

Dans la figure A.15 est montré un exemple de filtrage par contraste, en utilisant le maxima,
le plus contrasté pour identifier une certaine région. Nous utiliserons aussi les valeurs d’extinc-
tion pour l'extraction de marqueurs dans la segmentation morphologique dans de nombreux
exemples de cette these.

A.14 Ouverture par attributs

La démarche qui consiste & extraire les composantes connexes d’un ensemble X € P(E) &
I’aide de I'ouverture connexe ponctuelle v,, © € E peut étre combinée avec 'ouverture triviale
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selon un critére croissant T', notée yr, pour extraire les composantes connexes d’'un ensemble
qui vérifient le critere T. Ceci constitue donc une généralisation des opérateurs connexes que
nous avons vus précédemment. Nous présentons dans cette section le travail de Breen et
Jones [46] pour définir les ouvertures par attribut.

Définition 65 (Ouverture par attribut) Soient X € P(E) un ensemble et T un critére
croissant. L’ouverture par attribut 7 de Pensemble X est défini par :

(X)) = | rr(1(X)). (A.58)
zeX

L’ouverture par attribut 7 (X) préserve seulement les composantes connexes de X qui
vérifient le critére T et cette ouverture connexe est équivalente & I'application de 'ouverture
triviale yr & toutes composantes connexes de X. Evidemment, et & la différence de 1'ouver-
ture connexe ponctuelle, I'ouverture par attribut est invariante par translation. Un exemple
d’ouverture par attribut est I'ouverture surfacique ou 7" = Swurf.

Il y a d’autres critéres géométriques croissants qui peuvent étre utilisés pour définir des
ouvertures : (1) la longueur de la diagonale du rectangle minimal qui entoure la région connexe,
(2) le rayon, diametre ou surface du plus grand cercle contenu dans la région connexe (au plus
grand carré, etc. noter que celui-ci est le critére utilisé dans les ouvertures par reconstruction),
(3) le rayon, diametre ou surface du plus petit cercle qui contient la région connexe, (4) le
périmetre ou la surface de ’enveloppe convexe de la région connexe, etc.

Il y a néanmoins beaucoup de critéres trés intéressants pour la sélection de particules
qui ne sont pas croissants. Par exemple : (1) la distance géodésique maximale de la région
connexe, (2) la longueur du squelette minimal, (3) les axes major et mineur de 1’ellipse adaptée
a la région connexe, (4) des parametres de forme : circularité, convexité, excentricité, etc. Le
probléme d’un point de vue théorique est qu’une transformation selon un attribut décroissant
n’est pas une ouverture. En fait, étant donné qu’elle vérifie les propriétés d’anti-extensivité
et d’idempotence, cette transformation peut étre considérée comme un amincissement. Si
on définit comme amincissement trivial selon le critére T (croissant ou décroissant) d’un
ensemble X € P(E) : 97(X) = X si X satisfait T ou 97(X) = @ sinon; nous pouvons définir
I’amincissement par attribut :

Définition 66 (Amincissement par attribut) Soient X € P(E) un ensemble et T un
critére quelconque. L’amincissement par attribut 97 de Uensemble X est défini par :

I(X) = [ dr(r(X)). (A-59)
z€X

Breen et Jones [46] ont proposé aussi une généralisation des ouvertures/amincissements
par attribut aux images numériques ainsi qu'un algorithme efficient pour leur mise en ceuvre;
et tout ceci comme une généralisation de I'ouverture surfacique de Vincent [290].

Exemple d’application

L’intérét des ouvertures par attribut est justement de fournir un cadre algorithmique
général et efficace pour I'application d’'un grand nombre de critéres géométriques de filtrage
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F1G. A.16 — Exemple d’application des ouvertures connexes pour séparer dans le réseau des
cellules endothéliales les amas cellulaires (structures circulaires) et les structures tubulaires
(structures allongées) : (a) image originale X (voir figure A.4.2), (b) reconstruction par une
ouverture circulaire de taille 5, X; = v{*(X), qui élimine les particules les plus petites, (c)
reconstruction par le supremum de quatre ouvertures linéaires de taille 20, Xy = 733 (X1) Vv
A5 (X 1) VAR (X1) V4345 (X1), (d) application d’un critére décroissant d’élongation (FF =
P?2/47A, on P est le périmétre et A est l'aire), X3 = 9FF>15X,. On peut constater que
I'usage de l'ouverture linéaire produit des erreurs dues au fait que des agrégats circulaires de
grande taille peuvent contenir aussi des segments longs et d’autre part, qu’il n’y a que quatre
directions utilisées et par conséquent des tubes dans d’autres directions peuvent ne pas étre
reconstruits. En revanche, la sélection des particules selon un critére d’élongation aboutit &

une classification satisfaisante.

des structures d’une image. L’exemple binaire trés simple de la figure A.16 montre 1'usage
d’un critére de forme décroissant pour le filtrage des composantes connexes.

A.15 Seuillage morphologique

Une application directe et simple de la notion de dynamique des maxima, est I’étude d'un
cas unidimensionnel : I'histogramme d'une image. L’histogramme d’une image numérique f
est un résumé de la distribution des niveaux de gris. On va le noter h¢[n], ol n est le niveau de
gris (tmin < 1 < tmez)- La plupart des méthodes de seuillage automatique sont fondées sur une
classification des données de I'histogramme pour séparer les modes de celui-ci, voir [90] et [98].
C’est-a-dire que pour le cas d'un histogramme bi-modal, il faut trouver les valeurs centrales
des modes 11 et ng, et ensuite définir la valeur optimale pour les séparer ur. Loin d’étre un
probléme complétement résolu, différentes méthodes continuent & étre proposées [60].

Nous proposons une nouvelle technique de seuillage morphologique qui combine la sélection
classique de la valeur de seuil par minimisation de la somme des variances des modes avec
une définition par dynamique des valeurs centrales des modes qui accélére la convergence vers
ur. L’algorithme consiste en trois étapes (voir la figure A.17) :

Lissage de I’histogramme : Pour obtenir un histogramme lissé, 5 £n], nous utilisons une
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nnnnn

(b)

F1G. A.17 — Histogrammes et seuillage optimal : (a) A gauche, histogramme et valeurs d’ex-
tinction par contraste des maxima; & droite, les deux pics de plus forte dynamique (ou les
deux maxima les plus représentatifs) nq et nq, et valeur de seuil optimale ur. (b) A gauche,
histogramme et valeurs d’extinction par contraste des maxima; a droite, histogramme lissé

et nouvelles valeurs d’extinction.

moyenne glissante : la valeur de chaque n et moyennée avec ses voisines (typiquement
la taille de la fenétre est N = 5). Deux raisons principales justifient ce filtrage préalable
(exemple de la figure A.17(b)). D’une part, apreés filtrage le nombre de maxima est réduit
et le calcul de la fonction d’extinction sera donc plus rapide ; et d’autre part, ’application
de la moyenne stabilise et rehausse les modes de I'histogramme pour éviter que dans
des situations extrémes, un mode secondaire puisse avoir un contraste significatif.

Maxima de I’histogramme : Nous devons calculer les valeurs d’extinction par contraste
des maxima. Puis, nous pouvons sélectionner les deux pics de plus fort dynamique,
c’est-a-dire les deux maxima les plus représentatifs (cette idée avait déja été proposée
par Soille [260]).

Critére de variance : En appliquant un test statistique, nous pouvons obtenir la meilleure
partition de I'histogramme ur par rapport au critére de variance suivant C,

ur tmaz
C=min{ 3 (n—n)Pheln] + 3 (n—mo)?hslnl)
N=tmin n=ur

Cette démarche est naturellement généralisable aux histogrammes avec plus de deux

modes.



316 Introduction a la morphologie mathématique

A.16 La Ligne de Partage des Eaux

Nous avons montré par de nombreux exemples la segmentation des objets sur des images
relativement simples, griace & des transformations telles que le chapeau haut de forme, le
seuillage, etc. Lorsqu’on travaille sur des images plus complexes, ce type d’approches n’est
plus valable.

En morphologie mathématique, la méthode la plus classique et puissante de segmentation
est basée sur la transformation Ligne de Partage des Eaux (LPE), calculée sur 'image gradient
4 partir des marqueurs des régions 4 extraire. Dans cette section nous rappelons briévement
le principe de cet outil de segmentation.

La ligne de partage des eaux, comme son nom le laisse imaginer, trouve son origine
dans une interprétation topographique de l'image. La LPE a été introduite et formalisée
par Lantuejoul et Beucher [146, 33, 34, 35|, avec des contributions trés importantes de
Meyer et Beucher sur la notion de marqueurs [177] ainsi que sur son implémentation par
files d’attente hiérarchiques [178], puis des approches hiérarchiques multi-échelle 4 base de
graphes [180, 183, 184]. L’algorithme original a été amélioré par Vincent et Soille [286].

A.16.1 Définition de la LPE

La notion de LPE est étroitement liée 4 celle de minimum régional et de bassin versant.
Considérons le relief de la fonction numérique ¢ sous la pluie. Soit M un minimum régional
de g. Le bassin versant associé & M, noté BV (M), est 'ensemble des points z tels qu'une
goutte d’eau tombant en z rejoint finalement le fond de la vallée associée & M. La notion
de BV permet d’associer & chaque minimum régional une portion de 'image : la vallée qui
lui correspond. L’ensemble des bassins versants associés & chaque minimum régional définit
une partition de I'image. Une autre maniére d’interpréter la LPE. Imaginons que de 1'eau
jaillisse de chaque minimum régional et que la surface soit inondée & partir de ces sources.
Progressivement, le niveau de I'eau s’éléve. Pour empécher le mélange des eaux venant de
minima différents, on crée un barrage élémentaire en chaque point de contact. A la fin, ne
restent que les digues achevées, entourées de I'eau : c’est la LPE. Dans ce qui suit, on notera
par LPE(g) la LPE de la fonction g.

Il faut noter que le résultat de la LPE est un ensemble de zones disjointes, partitionnant
I’espace de définition de 'image. C’est-a-dire que la LPE fournit une partition.

La LPE est généralement calculée non pas sur 'image originale mais sur son gradient. De
cette maniere, la LPE correspond aux points créte du gradient autour des minima, c’est-a-dire
aux lieux de forte transition d’intensité de la fonction initiale. Evidemment, les zones de forte
transition sont associées aux frontieres ou contours des régions homogenes de 'image.

Par définition, le nombre de régions est égal au nombre de minima régionaux de I'image
gradient, et ceci correspond au nombre de plateaux de I'image originale. Etant donné que pour
les images réelles il y a un grand nombre de minima présents sur son gradient, I'effet est une
sur-segmentation. Pour prévenir ce probléme, 'idée consiste 4 calculer la LPE & partir d'un
nombre moing important de minima, associés aux régions les plus importantes. En pratique,
on entend par marqueurs la fonction mrk(x), o mrk(z) = 0 si z appartient aux marqueurs et
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F1G. A.18 — Segmentation d’une image de sang par LPE : (a) image originale f, (b)
image simplifiée avec un nivellement, f' = X(f, FASS(f)), (c) gradient morphologique,
g =06(f") —ep(f'), (d) LPE obtenue directement & partir du gradient (les marqueurs sont
tous les minima), LPE(g), (¢) LPE en prenant comme marqueurs les minima avec un contraste
plus grand que 15, LPE(g, mrq,), (d) LPE en choisissant comme marqueurs les minima avec
une surface plus grande que 2000, LPE(g, mrgs).

mrk(z) = oo sinon, c’est-a-dire un ensemble de composantes connexes (les minima de mrk),
permettant de localiser les régions qui doivent étre segmentées. Une maniére de controler le
résultat de la segmentation est de modifier les minima de 1'image sur laquelle on calcule la
LPE, c’est-a-dire d’imposer les minima de mrk comme seuls minima de I'image g. Pour mener
a bien le “marquage”, 1'algorithme connu comme modification homotopique est fondé sur une
reconstruction géodésique :

g = e"%((g A mrk), mrk).

On peut calculer alors la LPE sur la nouvelle fonction g’ dans laquelle il y aura un bassin
versant associé 3 chaque marqueur-minimum. Le nombre de régions obtenu est exactement
égal au nombre de marqueurs. La modification de 'homotopie du gradient pour imposer les
marqueurs peut étre intégrée dans 1'algorithme de calcul de la LPE. En effet, la définition
algorithmique utilisée en pratique permet une inondation du relief en utilisant comime sources
des marqueurs quelconques. On peut noter cette transformation par LPE(g, mrk).

A.16.2 Simplification de ’image par nivellement

Une méthode pour faciliter le choix des marqueurs et le calcul de la LPE consiste &
simplifier 'image initiale, avant de calculer le gradient. Ainsi, on doit éliminer les contours
superflus pour éviter que leur lignes de créte dans 1'image gradient faussent la segmentation,
en renforcant les contours des régions d’intérét. La solution la plus intéressante est le filtrage
de l'image initiale avec un filtre de type connexe. Etant donné, de plus, qu’on cherche & agir
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sur les structures claires et sombres en méme temps, la famille d’opérateurs la plus adaptée
est les nivellements.

La figure A.18 montre un exemple de segmentation d’une image de ’hématologie cellulaire
avec la LPE. L’image initiale (a) a été simplifiée par nivellement pour obtenir I'image (b), &
partir de laquelle on a obtenu le gradient morphologique, puis ’on a appliqué la transformation
LPE. On constate trés clairement que malgré la simplification, I'image a été sur-segmentée.

La simplification des images par nivellement, comme étape préalable pour la segmenta-
tion, est devenue un atout indispensable dans la mise en ceuvre des applications morpholo-
giques [104, 305].

A.16.3 Extraction de marqueurs a ’aide des fonctions d’extinction

Le choix “automatique” des marqueurs pertinents pour la LPE est sans doute 'étape la
plus difficile dans la chaine de segmentation. On dispose généralement d’informations permet-
tant de caractériser les régions d’intérét : leur contraste, taille, forme, couleur, etc. Extraire
des marqueurs pour les régions consiste donc a appliquer ’ensemble de ces informations.

Les marqueurs sont des minima, par conséquent, le calcul des fonctions d’extinction des
minima permet de sélectionner les minima les plus significatifs selon un critére morphologique
donné, par simple seuillage des valeurs d’extinction. Voici donc que les valeurs d’extinction
constituent 'approche idéale pour la segmentation morphologique des fonctions numériques.
Toutefois, il faut tenir compte d’'un certain nombre de questions en ce qui concerne 1’appli-
cation des fonctions d’extinction sur une fonction de type gradient (pour une étude détaillée,
nous invitons le lecteur & consulter les théses de Grimaud [101] et de Vachier [278]).

La dynamique est tres fragile lorsqu’elle est calculée sur une image gradient : des variations
locales d’intensité, au niveau des lignes de créte du gradient, peuvent modifier radicalement
les valeurs de dynamique. Voir le résultat pour 'exemple de la figure A.18(e).

Les valeurs d’extinction surfaciques calculées sur l'image gradient sont également une
mesure de la surface des régions de 'image : contrairement 4 la dynamique, dans le cas des
valeurs d’extinction surfaciques, il n’y a pas de différence d’interprétation entre la mesure
calculée sur I'image originale et celle calculée sur I'image gradient, méme si ces mesures
peuvent étre différentes. Pour I’exemple en cours, le résultat des cellules est plus intéressant,
méme g’il n’est pas parfait : les minima associés aux morceaux des cellules ont été propagés
pour segmenter le fond en plusieurs régions. Toutefois, nous avons développé un algorithme
spécifique pour la segmentation des images des cellules du sang, fondamentale pour I'étude
de ces entités cellulaires, voir chapitre 7.

Les fonctions d’extinction volumique sont aussi trés utiles pour la segmentation. D’autres
exemples sont donnés dans le chapitre 4.

A.17 Applications de la fonction distance avec la LPE

Nous avons déja parlé de la fonction distance et de I'intérét de celle-ci pour passer des
ensembles aux fonctions numériques. Dans cette section nous décrivons deux applications
classiques de la LPE sur la fonction distance pour la séparation et I'interpolation de certaines
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structures binaires. Avant d’entrer dans la description des applications de la fonction distance,
disons quelques mots de son calcul.

Lorsqu’on travaille en maille carrée, nous pouvons utiliser la 4-connexité ou la 8-connexité.
Cependant, ces deux distances canoniques de la trame carrée induisent une anisotropie tres
importante dans les algorithmes & base de fonction distance (1'idéal serait d’avoir une fonction
distance euclidienne). On obtient néanmoins facilement une distance plus proche de la distance
euclidienne grice 4 la propriété d’associativité de la dilatation. En alternant dilatation par
la boule unité de la 4-connexité et celle de la 8-connexité, on obtient une dilatation par une
boule octogonale de taille croissante. Précisons un peu l'importance du choix de la distance
discrete [163]. Soit By (respectivement Bg) la boule unité de la 4-connexité (respectivement
8-connexité) et soit la distance correspondante donnée par

deonnes (x; y) = min{n; Yy E {iL‘} S nBconnew};

connex = 4 ou 8. Si d(z,y) désigne la distance euclidienne entre les points z et y, on a les
inégalités suivantes :

d(z,y) < da(z,y) < v2d(z,y),

d8($ay) < d(a:,y) < \/idg(i‘,y).

La distance octogonale est définie par :
doct(z,y) = min{n,y € {z} ® [n/2]Bs @ [n/2|B4}.
Cette fois on a I'inégalité suivante :
doct(2,y) < d(z,y) < V5/2doct(z, y)-

La mise en ceuvre de la distance octogonale peut étre faite de fagon efficace sur la base
d’un algorithme type FIFO [285, 287].

Dans le chapitre 6 nous avons aussi utilisé la fonction distance octogonale pour étudier la
forme des structures ramifiées a 1'aide de la notion de front d’onde morphologique.

Décrivons les deux applications de la fonction distance avec la LPE.

A.17.1 Séparation de grains superposés

Le premier exemple est celui de la segmentation d’objets relativement convexes et plus ou
moins imbriqués [34], voir les globules rouges de la figure A.19. Ce type de superposition de
structures se rencontre assez souvent en analyse d’image microscopique. Face & ce genre de
situations il faut tenter de séparer les objets (pour ensuite, les compter ou calculer leur taille).
La méthode classique est basée sur la LPE de la fonction distance de 1’ensemble & segmenter
(limage & niveaux de gris ne fournit pas d’information additionnelle). Quant aux marqueurs
des particules, ce sont les maxima de la fonction distance. En fait, il faut appliquer sur
le négatif de la fonction distance de maniére que les centres des objets correspondent aux
minima (inondation classique).

Evidemment, la nature des marqueurs et de l'isotropie de la fonction distance condi-
tionnent la qualité du résultat obtenu. Souvent, il faut filtrer légérement la fonction distance
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(a) (b) ()

Fi1g. A.19 — Exemple d’application de la fonction distance pour la séparation de globules
rouges superposés : (a) image originale f, (b) masque binaire des cellules pertinentes, X =
¥(f), (c) fonction distance de 'ensemble X, g(z) = distx(z), (d) LPE obtenue & partir du
négatif de g, Y = LPE(¢%), (e) individualisation des cellules, X; = X \ Y.

avant de calculer la LPE pour éviter que des maxima non significatifs (qui ne correspondent
pas au centre d’une particule) puissent sur-segmenter. Pour I'exemple de la figure A.19 nous
avons appliqué une ouverture par reconstruction. Cette segmentation est adéquate si les par-
ticules sont suffisamnment circulaires et pas trop imbriquées. Si ce n’est pas les cas, d’autres
marqueurs peuvent étre utilisés, telles les bissectrices conditionnelles [173] ou bien un seuillage
de la fonction d’extinction du squelette [268].

A.17.2 Interpolation d’un réseau tubulaire

On observe sur 'image (a) de la figure A.20 une population de cellules endothéliales qui
ont la tendance plus ou moins marquée 4 s’organiser en structures polygonales qui aboutissent
sur un réseau. Cette organisation géométrique dans un réseau qui divise 'espace (partition
de l'espace) est trés intéressante pour connaitre les phénomeénes biologiques/physiques im-
pliqués dans le processus d’angiogenése [171]. Par exemple, on pourrait étre intéressé par
I’état de formation du réseau, ou par le nombre et la surface moyenne des polygones, etc. Par
conséquent, il est trés important de pouvoir prévoir quelle aurait été 1’évolution naturelle des
structures cellulaires dans le cas ou le réseau aurait continué 4 se former et aussi quel est
Pétat actuel (apres fixation de la culture cellulaire) par rapport 4 celui-la. Du point de vue
de la morphologie mathématique, on pourrait considérer cela comme une interpolation des
structures.

La fonction distance combinée avec la LPE peut étre utilisée pour arriver 4 interpoler les
structures de ce type. Ce deuxiéme cas peut étre considéré comme le probléme dual de celui
de la séparation des objets imbriqués. Cette approche a été appliquée d’'une fagon satisfaisante
pour 'extraction des structures 3D dans la mousse de polyuréthane [56] ou pour I'interpolation
des vaisseaux dans I’arbre vasculaire de la rétine [304].

Aprés extraction, les structures sont & niveau positif et le fond est & niveau zéro; si on
prend le négatif, les structures sont & zéro et le fond est positif. On peut maintenant obtenir
la fonction distance. Les maxima (pics positifs) de la fonction distance sont les centres des
polygones (les régions entre les tubes) et les minima sont associés aux structures tubulaires.
11 faut de nouveau filtrer la fonction distance pour éviter une sur-segmentation ultérieure.
Cette fois-ci, le filtrage utilisé est une h—reconstruction : de la valeur de h dépendront les
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Fig. A.20 — Exemple d’application de la fonction distance pour Iinterpolation du réseau
de cellules endothéliales : (a) image originale f, (b) masque binaire des cellules pertinentes,
X = ¥(f), (c) fonction distance du négatif de ensemble X, g(z) = distxc(x), (d) LPE
obtenue & partir du négatif de g, Y = LPE(g®), (e) superposition du réseau obtenu sur
Iimage originale.

maxima de la fonction distance, et ces maxima sont trés importants comme marqueurs pour la
LPE qui interpole les structures. On voudrait un maximum/marqueur pour chaque polygone.
Nous avons trouvé qu’avec h = 5 les résultats sont satisfaisants. La LPE du négatif de la
fonction distance filtrée fournit un moyen de décider si un début d’aréte de la structure doit
étre prolongé pour se fusionner avec un autre voisin : si cette aréte crée un minimum de la
distance, c’est-a-dire si elle a tendance & se rapprocher d’autres arétes, et si la zone d’influence
de ce minimum se limite au niveau de I'aréte, alors ’aréte sera prolongée. Avec cette méthode,
on trouve principalement deux types d’erreurs. D’une part, des segments qui ne sont pas bien
repérés (faux négatifs), ou bien parce qu’ils sont trés faiblement contrastés et qu’on n’a pas
réussi & les extraire; ou bien parce que le filtrage par reconstruction de la fonction distance
a supprimé leur contribution. Dans les deux cas, les problémes sont trés difficiles & résoudre
sans introduire des faux positifs. D’autre part, on trouve des segments tracés de douteuse
correspondance avec I’évolution prévisible du réseau en reliant des cellules plus ou moins
isolées (faux positifs). Ceci est donné par l'algorithme de la LPE qui cherche & définir les
contours (lignes de créte) qui séparent au mieux les minima, méme si parfois sont des erreurs.
De nouveau, ceci est difficile & résoudre sans introduire de faux négatifs avec un filtrage plus
fort. Comme conclusion, on peut dire qu’il faut toujours trouver un équilibre entre les deux
types d’erreurs.

A.18 Conclusions

Dans ce chapitre d’annexe nous avons décrit les fondements de la morphologie mathéma-
tique. Notre démarche visait & résumer les résultats les plus pratiques sans entrer dans le
fondements théoriques qui les ont motivés. Toutefois, le lecteur intéressé pourra consulter
les références citées pour les approfondir. Nous avons illustré les définitions des opérateurs
classiques avec un certain nombre d’exemples de la microscopie biomédicale. Venons-en 3
quelques remarques finales de caractére général.

L’usage et 'apprentissage de la morphologie mathématique est relativerment simple grice
a la conception hiérarchique de ses opérateurs, permettant de construire les plus complexes
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partir des plus simples, en les combinant en série, paralléle, etc. Ajoutons 4 ceci 'interprétation
géométrique trés intuitive des opérateurs et des effets.

Le choix judicieux d’'une transformation morphologique adaptée & une tiche concréte
nécessite une connaissance a priori de cette tiche. C’est-a-dire que de la méme maniére que
dans le filtrage linéaire nous devons définir la réponse impulsionelle du filtre par rapport
a l'effet recherché, en morphologie mathématique nous devons choisir 'opérateur ainsi que
I’élément structurant pour établir ce que I'on désire éliminer.

La plupart des transformations que nous avons évoquées pour des fonctions bi-dimensionnelles
discrétes sont valables pour des signaux continus et/ou multidimensionnels.

La morphologie mathématique est une technique relativement jeune, trés puissante pour le
traitement et pour ’analyse d’images. Elle est déja devenue incontournable pour le développement
d’un grand nombre de systémes automatiques.
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