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Thèmes – Imagerie

Résumé – Pour ce travail, nous nous intéressons au problème de la segmentation d’images en présence de flou variable,
avec une approche basée sur une méthode appelée les champs de Markov triplet. Cette méthode prend en
compte, lors de la segmentation, les particularités d’une image telles que le bruit, le flou et la texture. Nous
présentons une méthode de champs de Markov triplet non supervisée, qui traite conjointement le problème
de la segmentation d’images de bois de vigne atteint d’esca, et celui de l’estimation de la profondeur du
pathogène dans le bois. Les images sont acquises avec un microscope de fluorescence, dont la fonction
d’étalement du point est supposée connue. En plus de l’estimation des cartes de profondeur, nous estimons
également les paramètres du modèle. Nous comparons notre méthode de champs de Markov triplet à d’autres
modèles de Markov sur des images simulées, et à une méthode non supervisée de l’état de l’art sur des images
réelles de microscopie à fluorescence. Notre méthode offre des résultats améliorés, notamment lorsque le flou
est important.

Mots-clés – Segmentation statistique, deconvolution, champs de Markov, microscopie de fluorescence.



1 Introduction
L’esca est une maladie du bois de la vigne qui provoque

le dépérissement des ceps. Elle représente un enjeu très im-
portant pour la filière viticole : pertes de production im-
portantes (les ceps étant à terme purement et simplement
condamnés), et nécessité d’arrachage préventif et de re-
plantation pour lutter contre sa diffusion. Il n’existe pas
à l’heure actuelle de traitement préventif ou curatif réel-
lement efficace. Pour lutter contre cette maladie, il est im-
portant de comprendre le comportement des agents patho-
gènes responsables [1]. Pour ce faire, l’équipe du LVBE
inocule des vignes avec du pathogène susceptible de cau-
ser l’esca. Après culture de pieds de vigne selon des pas de
temps prédéfinis, des coupes de bois sont réalisées et trai-
tées avec un colorant (WGA FITC) qui permet de rendre le
pathogène fluorescent. Ces coupes sont ensuite observées
au microscope de fluorescence.

Nous nous intéressons au problème de quantifier l’inva-
sion du bois par le pathogène à partir d’images obtenues en
microscopie de fluorescence. Le pathogène est rendu fluo-
rescent par coloration, et est de nature filiforme, mais le
fond de l’image (le bois) est lui aussi très texturé, et auto-
fluorescent, c’est à dire qu’il émet une fluorecence similaire
à celle du pathogène, alors qu’il n’a pas été traité avec le
colorant. Ceci rend la distinction du bois et du pathogène
difficile. Les images présentent aussi des zones de flou dit
de défocalisation, c’est à dire que le champignon observé
n’est pas situé dans le plan focal du microscope (la mise
au point de l’image n’est pas optimale, à cause de l’épais-
seur de la coupe), et il est donc vu défocalisé. Ce flou est
partiellement connu, car la fonction d’étalement du point
(ou Point Spread Function (PSF) en anglais), caractérisant
l’instrument utilisé, est supposée connue. Cette PSF décrit
comment un système d’imagerie voit un objet ponctuel : en
fait, l’image d’un point unique n’est pas un point, mais une
tache présentant un flou. A l’échelle microscopique, un ob-
ject composé de nombreux points distincts apparait donc
comme une image composées d’un ensemble de tâches
plus ou moins floues. La qualité des images est ainsi for-
tement dégradée, et cela fausse les estimations de taille des
spécimens observés. De plus, comme nous n’avons aucune
garantie que le pathogène soit présent exclusivement dans
le plan focal, la profondeur à laquelle il se situe effective-
ment devra donc être aussi estimée.

Le problème à traiter est donc double. Il faut restaurer
l’image (déconvolution), pour diminuer le flou, et amélio-
rer la résolution, pour obtenir des mesures précises. Ce pro-
blème est rendu d’autant plus difficile que, à cette échelle,
la PSF peut varier dans l’image, ce qui amène à une décon-
volution dite non-stationaire, par opposition aux déconvo-
lution avec une PSF constante, qui sont plus faciles à trai-
ter. De plus, il faut traiter conjointement le problème de
déconvolution pour améliorer les image, et celui de la seg-
mentation pour séparer le pathogène et le bois.

De nombreuses techniques existent dans ce cadre. Dans
[2] [3], les auteurs proposent une méthode de déconvolu-
tion segmentation par champs de Markov à PSF spatiale-
ment invariante, ce qui ne convient pas à notre cas d’appli-
cation. Les auteurs dans [4] [5] ont par contre considéré que
la PSF peut-être spatialement variante, ce qui est plus réa-
liste sur les images de microscopie. Par contre, ces travaux
ne prennent pas en considération certaines autres particula-
rités de nos images de microscopie de fluorescence. Dans
ce travail, nous recherchons donc à retrouver du champi-
gnon fluorescent de texture filamentaire sur un fond très
texturé, et présentant aussi de l’autofluoresce.

2 Méthodologie

On considère donc une image y observée au micro-
scope de fluorescence. Le modèle de formation d’image est
connu, et cette observation y est le résultat d’une convolu-
tion entre le spécimen observé z appelé champ latent car il
est inconnu, avec la PSF du microscope H. Cette PSF 3D
étant elle-même variable selon la région de l’image consi-
dérée, nous la paramétrons par un second champ inconnu v
(cf figure 2) pour avoir le modèle suivant :

y =H(v)z+b, (1)

Comme y est une image couleur, les inconnues sont donc
pour chaque pixel de l’image, les valeurs d’intensité pour
chaque couleur considérée. De plus, les images sont conta-
minées par un bruit b présent dans l’image, qui affecte la
valeur réelle des intensités de chaque pixel. On considère
ici un bruit gaussien indépendant.

Le problème consiste donc à retrouver z, connaissant y,
qui est l’image mesurée sur la caméra, et en inversant l’opé-
rateur de convolution (opération dite de déconvolution),
alors que H est partiellement connue seulement, et que le
bruit b doit être estimé à partir de l’image elle-même.

Pour traiter efficacement nos images, en tenant compte
de leurs spécificités, nous avons donc décidé de représen-
ter l’objet inconnu z à l’aide d’une réalisation d’un champ
de Markov x : un champ de Markov est en fait un ensemble
de variables aléatoires vérifiant une propriété dite de Mar-
kov. Dans le cas où ces variables sont les pixels de l’image,
Markov déclare que la valeur d’un pixel dans l’image dé-
pend uniquement des valeurs des pixels l’avoisinant. Ceci
signifie par exemple, que pour reconstruire la valeur exacte
(et inconnue) d’un pixel de l’objet z, on aura à considérer
que la valeur (connue) de son pixel dans l’image y, ainsi
que celles (connues) des pixels immédiatement voisins, et
non des pixels loin du point considéré.

Les détails sur les différentes méthodes et algorithmes
utilisées pour l’implémentions du modèle de champs de
Markov triplet peuvent être retrouvés dans [6].
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Figure 1 – Segmentations d’images du bois de vigne en microscopie de fluorescence avec les cartes de flou associées.
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Figure 2 – Champ gaussien utilisé pour représenter le flou.
Chaque couleur correspond à une région touché avec la par-
tie de la PSF possédant la même couleur.

3 Résultats et Conclusion

Nous avons, à l’aide d’images simulées, comparé notre
modèle de champs de Markov triplet (TMRF) aux modèle
de Markov couple (PMRF), qui considère le flou comme
invariant, et de Markov caché (HMRF), qui ne tient pas
compte du flou. La Figure 3 montre que le modèle TMRF
surpasse ses homologues. Nous avons ensuite comparé sur
des images réelles notre modèle avec la méthodes RORPO
[7]. La Figure 1 montre que notre modèle surpasse cette
méthode de l’état de l’art, retrouvant plus de pathogène,
particulièrement dans les zones où le flou est présent.

Nous avons donc proposé un modèle de champs de Mar-
kov triplet traitant les problèmes de segmentation et de
déconvolution non stationnaire d’images de bois de vigne
contaminé à l’esca. Les résultats obtenus sur images simu-
lées puis réelles montrent que notre modèle est pertinent
pour ce problème, et plus efficace que ses homologues en
champs de Markov caché et couple.
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Figure 3 – Résultats de comparaison du modèle de champs
de Markov triplets aux modèles couples et cachés sur
images de synthèse. Chaque point correspond à la moyenne
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