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Introduction



La contribution de cette these s’inscrit dans le cadre général de la caractérisation
objective et automatisée de cellules vivantes en fonction de parametres morpholo-
giques et biochimiques observés au microscope optique. Nous nous sommes plus par-
ticulierement intéressés au typage des fibres du muscle strié squelettique par analyse
d’images numériques.

Le muscle Le muscle est composé de fibres (75 & 90 % du volume musculaire)
et de plusieurs tissus (conjonctif, adipeux, vasculaire et nerveux). Les fibres muscu-
laires sont des cellules allongées pouvant atteindre plusieurs centimetres de long et
de 20 & 100 pm de diametre. Elles contiennent ’appareil contractile constitué par la
structure myofibrillaire. Un muscle renferme plusieurs milliers de fibres disposées pa-
rallelement les unes & coté des autres. Les fibres constitutives d’un muscle ne sont pas
toutes identiques et peuvent étre classées par histoenzymologie en types I, IIA, 1IB
et 1IC [Brooke70] en fonction de la sensibilité de I’ATPase myofibrillaire a différents
pH (4,10; 4,35; 10,4). Le typage d’une fibre nécessite donc l'intégration de plusieurs
informations obtenues sur des coupes contigués réalisées perpendiculairement a I’axe
d’allongement des fibres. On parle alors d’un jeu de coupes sériées (voir figure .1).
De cette maniére, on retrouve sur chaque coupe sériée une section transversale de
chacune des fibres présentes dans 1’échantillon du muscle. Ces coupes sont réalisées
en utilisant des techniques histologiques.

Techniques histologiques L’expérimentateur préleve un échantillon de muscle
(0,5 % 0,5 x 1cm) dans le sens des fibres musculaires. L’échantillon est ensuite rapi-
dement congelé puis stocké & —80°C' jusqu’aux analyses.

Des coupes sériées de 10 um d’épaisseur sont réalisées & I'aide d’un microtome a
congélation (—20°C) et placées sur des lamelles en verre. Chaque coupe subit alors
une coloration particuliére. Les colorations peuvent étre classées en trois catégories :

e La coloration de référence : Les coupes sont traitées par un colorant (vert
lumiére ou azorubine) permettant de colorer les fibres en vert ou en rouge et
de laisser linterfibres incolore (voir figure .2). Cette coloration est destinée a
délimiter les fibres, donc & extraire le réseau interfibres.

e Les colorations de typage : Le typage des fibres selon la classification de
[Brooke70] nécessite trois coupes sériées. Chaque coupe est traitée par une
coloration qui révele activité ATPasique myofibrillaire apres une préincubation
3 un pH fixé respectivement a 4,10; 4,35 et 10,4 (voir les figures .3, .4, .5).

e Les colorations parameétres : Sur des coupes sériées supplémentaires, il est
possible de réveler la présence de différents composants chimiques (métabolites,
enzymes) afin d’en étudier la teneur en fonction des types de fibres. Dans notre
étude, nous avons utilisé la coloration du glycogeéne en raison de son importance
dans la détermination de la qualité de la viande (voir figure .6).



Objectif du biologiste L’objectif du biologiste est de déterminer les pourcentages
et les aires de section transversale de chaque type de fibre, ainsi que la valeur des
colorations parametres en fonction des types de fibres.

Le probléme posé Pour obtenir 'ensemble de ces parametres & partir des coupes
histologiques, il faut résoudre deux problemes : le probléme de I'individualisation
des fibres et le probleme du suivi des fibres d’une coupe A 'autre afin de mettre en
correspondance les parametres décrivant une méme fibre sur les différentes coupes.

Nous proposons un nouvel outil, basé sur l'utilisation de l'analyse d’images numé-
riques, apportant une solution aux problemes de I'individualisation et du suivi des
fibres, qui permet au biologiste de caractériser quantitativement le muscle & partir
des informations histologiques.

Dans la suite de cette introduction, nous analysons les méthodes employées par les
biologistes en essayant de dégager les goulots d’étranglement et nous situons notre
travail par rapport 3 la, bibliographie.

Les méthodes utilisées A notre connaissance, il est possible de répertorier les
méthodes utilisées jusqu’a présent en trois catégories:

e les méthodes qualitatives manuelles
e les méthodes quantitatives manuelles

o les méthodes quantitatives semi-automatiques.

Les méthodes qualitatives manuelles [Vigneron76], [Lacourt81], [Suzuki80] sont
les plus lourdes & mettre en oeuvre, Le biologiste utilise un microscope du type Viso-
pan qui restitue sur un petit écran circulaire (de 15-20 cm de diametre) un champ de
la coupe histologique analysée. Il visualise une coloration de référence et délimite ma-
nuellement les fibres sur du papier calque. Par la suite, il superpose le papier calque
sur une coloration de typage visualisée sur le Visopan. Cette opération d’affectation
d’un type & chaque fibre repose sur un critere de comparaison visuelle des degrés de
coloration des fibres. Le nombre d’échantillons analysés est forcément limité et les
résultats obtenus sont sub Jectifs car ils sont basés sur une comparaison visuelle.

Les méthodes quantitatives manuelles Le probléme de l’individualisation des
fibres pour calculer leur aire est résolu de manieres diverses.



Figure .1 : Un jeu de coupes sériées : (a) coupes pour les colorations de typage et
parametres, (b) coupe pour la coloration de référence

Figure .2 : Coloration de référence



Figure .4 : Coloration de typage ATP pH 4,35



Figure .6 : Coloration de type parametre : le glycogene



Une premiere méthode consiste & découper avec des ciseaux sur une photographie
d’une coloration de typage chaque fibre. La fibre est pesée et cette information est

ensuite convertie en surface (une procédure de calibration ayant permis d’établir une
relation poids-surface).

Une seconde méthode consiste & délimiter les contours des fibres sur une photo-
graphie posée sur une table 3 digitaliser. Celle-ci est reliée & un systeme qui effectue
automatiquement le calcul [Altmang1], [Dudley83], [Wong83].

Ces deux types de méthodes sont utilisées pour quantifier les surfaces mais le
typage repose toujours sur un jugement visuel.

D’autres méthodes sont utilisées lorsque 'on cherche & rendre plus objectif le
typage [Pool79], [Nemeth79], [Nemeth81], [Spurway81], [Reichman82], [Swatland83],
[VanDerLaerse83], [Bye89]. L’intensité de la coloration (critere utilisé pour le typage)
est mesurée avec un systeme photométrique : un spectrophotomicroscope. Ce systeme
mesure la densité optique sur une fibre. La, surface explorée pour le calcul varie entre
10 et 25 um de diametre. Ces méthodes permettent de quantifier 'information désirée
mais elles restent tout de méme tres lourdes § mettre en oeuvre car il faut réitérer
Popération de mesure manuellement pour chaque fibre. Les échantillons analysés sont

petits : 59 fibres dans [Bye89] par exemple. Les ambitions statistiques de telles études
sont donc assez limitées.

11 parait intéressant d’essayer d’automatiser au maximum ces opérations de déli-
mitation du contour des fibres et de mesure de lintensité de coloration. Plusieurs
travaux ont été menés dans cette direction et font appel 4 la technologie de I'ima-

gerie numérique. Nous avons regroupé ces études dans les méthodes quantitatives
semi-automatiques.

Les méthodes quantitatives semi-automatiques [Jain80], [Bohineust81], [Ranft83],
[Denizon86], [Henckel89], le systéme photométrique est remplacé par un capteur (de
type caméra CCD) placé sur la sortie photo du microscope. De cette maniére, on
peut obtenir une image numérisée d’un champ de la coupe observée. L’espace de
représentation en entrée de la chaine de traitement est une matrice (par exemple
512 x 512 points) dont chaque élément (appelé pixel) code sur Iintervalle [0-255]
I'intensité lumineuse captée par la caméra sur le champ observé.

Pour délimiter les fibres sur Pimage numérique, Bohineust et Denizon proposent
tous les deux une méthode de segmentation sur image multi-niveaux de gris.

Bohineust propose un algorithme basé sur la théorie de la morphologie mathéma-
tique [Serra82], [Coster85]. Son approche est intéressante mais elle nécessite de fixer
de maniére arbitraire un seuil de binarisation d’une image des gradients. Ranft se



heurte au méme probleme.

Denizon propose un algorithme basé sur I'analyse structurelle des lignes et des
colonnes de I'image des niveaux de gris. Mais il est également confronté au probleme
de la détection des contours et il est obligé de fixer arbitrairement un seuil de rupture.

Ces auteurs n’abordent pas le probléme du suivi des fibres. Nous reparlerons de
facon plus précise de ces algorithmes dans la premiére partie de ce document afin de
dégager I'apport original de notre approche.

Henckel est le seul auteur qui aborde les deux probléemes. Il propose une palette
d’outils pour réaliser interactivement la segmentation plutot qu’un algorithme tres
précis. Il propose une fonction de seuillage interactive, une fonction de squelettisation,
une fonction d’ébarbulage et un curseur crayon/gomme pour corriger les erreurs dans
le réseau des fibres. 1l traite le probleme du suivi des fibres en travaillant sur des
champs assez petits (50 fibres en moyenne). Il prend pour hypothese qu’il n’y a
pas de distorsion importante du réseau a cette échelle. Le réseau de fibres extrait
avec la palette d’outils est stocké dans un plan graphique. Une coloration a recaler
est alors placée sous lobjectif du microscope et la carte image est configurée en
numérisation continue. De cette maniere, en déplacant la coupe sur le plateau du
microscope, on recale visuellement la restitution vidéo du champs de la coupe en
cours de numérisation sur le réseau de fibres stocké dans le plan graphique.

Position de notre travail par rapport aux méthodes existantes Dans cette
thése, nous proposons une nouvelle méthode quantitative semi-automatique. Notre
méthode réalise la délimitation des fibres et le suivi des fibres sur des champs relati-
vement importants (de 130 & 300 fibres). L’intervention manuelle se limite & un rdle
de validation (et de correction le cas échéant) & la fin de chaque étape des processus
d’individualisation des fibres et de recalage des colorations. Le degré d’automatisation

de notre méthode nous a permis de réaliser une expérimentation sur un échantillon
de 10000 fibres environ.

Notre méthode a été implémentée dans un logiciel baptisé RACINE (Réseaux Ani-
maux Calculés par Imagerie Numérique) qui réalise le cahier des charges que nous

avons élaboré avec Louis Lefaucheur, biologiste spécialiste du muscle, chercheur a la
Station Porcine INRA de St-Gilles.

La recherche d’une méthode de résolution nous a amené a la décomposition du

probléme en deux phases majeures qui font 'objet de développements dans ce docu-
ment :
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e Le probleme de I'individualisation des fibres sur les colorations trajtées et les
solutions que nous avons élaborées sont présentées dans la premiere partie. Les
objectifs que nous nous sommes fixés sont d’une part d’individualiser chaque
fibre sur la coloration de référence et d’autre part d’extraire sufisamment d’in-
formations structurelles sur les colorations & recaler pour y effectuer le suivi

des fibres.

¢ Le probleme du suivi des fibres de Pimage de coloration de référence sur les
images de colorations & recaler est traité dans Ja, deuxiéme partie. Le suivi doit
permettre de situer le barycentre de chaque fibre, calculé sur la coloration de
référence, & intérieur de la fibre sur la coloration a recaler. Ce recalage est

suflisant car nous avons juste besoin d’évaluer la luminosité moyenne autour
du barycentre.

Le logiciel RACINE est destiné & atre utilisé dans plusieurs laboratoires de 'INRA
(Rennes, Clermont-Ferrand, ...) par des biologistes non spécialistes de Pinformatique
et de I'analyse d’images numériques. Par conséquent, le parti pris de cette these est
d’aller jusqu’a la réalisation intégrale d’un logiciel clé en main. Aujoud’hui, le logiciel
RACINE est opérationnel. Nous avons développé une interface utilisateur qui facilite
la conduite d’une expérimentation en rendant transparente la gestion des programmes

et des données. Cette interface et les performances de RACINE sont présentées dans
une troisieme partie.

Afin d’évaluer apport de notre méthode, nous avons effectué une premieére expé-
rimentation en vraie grandeur destinée 3 comparer les caractéristiques histologiques
de deux muscles et & étudier la dégradation post-mortem du glycogene selon les dif-
férents types de fibres dans le muscle de porc. Dans cette étude, nous nous sommes
attachés a contréler la cohérence des informations générées par lanalyse d’images

avec les autres sources d’informations disponibles. Les résultats sont présentés dans
la quatrieme partie.

Le travail central de cette theése consiste a rechercher et & développer des méthodes
d’extraction de primitives (partie 1) et de mise en correspondance d’images (partie
2). Dans ces développements, nous nous attacherons & intégrer les résultats métho-
dologiques récents en analyse d’images pour obtenir un logiciel le plus automatique
et le plus performant possible.



Premiere Partie

Individualisation des fibres
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Dans cette partie, nous abordons le probleme de I'individualisation des fibres.

Nous commencons par définir 'information présente dans les images de coloration
(chapitre 1). Puis, dans une étude bibliographique, nous essayons de cerner les mé-
thodes d’analyse d’images permettant de résoudre le probleme de 'individualisation
(chapitre 2). Nous présentons ensuite 'algorithme que nous avons développé pour
individualiser les fibres sur la coloration de référence (chapitre 3). Afin d’automatiser
la. procédure de suivi des fibres, nous avons développé un algorithme d’extraction de
'information structurelle sur les colorations & recaler (chapitre 4).

En conclusion, nous évaluons ces solutions en présentant les résultats obtenus

apres une validation quantifiée et en discutant des améliorations possibles (chapitre
5).



Chapitre Premier

Délimitation du probleme a
résoudre

Pour résoudre le probleme de I'individualisation des fibres, il faut tout d’abord décrire
I’objet analysé, le muscle, 'information structurelle disponible sur une coupe puis
Iinformation structurelle qui est visible sur les deux types de colorations traitées
(coloration de référence et coloration a recaler).

I.1 Description du muscle

La majorité des muscles ([Lepetit85]) se présentent sous forme d’un fuseau entouré
par une ”couche” de tissu conjonctif appelé aponévrose ou épimysium et terminé aux
extrémités par les tendons, points d’insertion des muscles sur les os. L’aponévrose
se ramifie 4 'intérieur du muscle pour donner le périmysium, qui compartimente le
muscle en faisceaux de plus en plus fins. La ramification se termine au niveau de
chaque cellule, ou fibre musculaire, qui est entourée par ’endomysium (voir figure

1.1)

Le tissu conjonctif, dont le role in vivo est de transmettre les efforts, est composé
principalement de collagene, protéine tres résistante et peu extensible. La fibre mus-

culaire contient ’appareil contractile constitué par la structure myofibrillaire (voir
figure 1.2).

I.2 Information structurelle sur une coupe

Les coupes sont réalisées perpendiculairement & 1’axe d’allongement des fibres (cf
figures 1.3 et 1.4). Sur une coupe on observe des sections de fibres de forme relative-
ment polygonale. L’'information structurelle disponible est I'’ensemble des frontieres
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Délimitation du probléme & résoudre

FIBRE
MUSCULAIRE

\Pgnmynum

Figure .1 : Le muscle

Noyaux

— " ST wyofibrill
——— Pacoy Myofibrille
= , - 0

/ Saécolemme‘

Endomysium

Figure 1.2 : La fibre musculaire



Réseau inter-fibres sur la coloration de référence 17

FIBRES

— INTER-FIBRES

Figure 1.3 : Le réseau inter-fibres dans la coloration de référence

entre fibres, appelé par la suite réseau inter-fibres. Le réseau inter-fibres est coloré de
maniere différente selon le type de coloration traitée.

1.3 Réseau inter-fibres sur la coloration de réfé-
rence

Sur la coloration de référence, on utilise un colorant qui met en évidence le réseau
inter-fibres. Sur I'image numérique associée (présentée schématiquement en figure
1.3), que nous appelerons par la suite coloration de référence, le réseau est une compo-
sante connexe de grande taille!, constituée de branches relativement fines, s’intercon-
nectant entre elles. Ces branches se distinguent assez bien du fond et leur luminance
est forte, en d’autres termes, les branches apparaissent en blanc sur 'image. Enfin,
on supposera que ’éclairement est sensiblement homogeéne sur ’ensemble de 'image.

Remarque : L’hypothese d’homogénéité de I’éclairement sur I’ensemble de I'image
dépend fortement de la qualité du microscope employé. En utilisant pour nos ac-
quisitions un microscope qui donnait satisfaction en observation visuelle, nous nous

1Le réseau est une composante connexe ayant un grand nombre de pixels dans 'image
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sommes aper¢us qu’il y avait une dérive de luminosité sur la diagonale principale de
I'image que nous avons facilement supprimée en changeant la lampe du microscope

(..).

I.4 Reéseau inter-fibres sur les colorations & recaler

Ces colorations ont été élaborées pour révéler les propriétés enzymatiques des fibres.
Des fibres voisines spatialement et ayant les mémes propriétés enzymatiques se retrou-
vent sur I'image regroupées en régions quasi-uniformes en luminance que ’on appelle
iots. En effet, dans ces ilots, deux fibres voisines ne sont en général plus séparées car
le colorant s’est fixé également sur le réseau inter-fibres. Ces ilots sont colorés sur des
plages différentes de niveaux de gris en fonction du type de I’ilat. 11 Y a en général
deux ou trois types d’ilots selon la coloration traitée. Le réseau inter-fibres n'est donc

détectable que partiellement. On notera cependant que les transitions entre ilots font
parties du réseau inter-fibres (voir figure 1.4).

Figure 1.4 : Le réseau inter-fibres dans les colorations de typage: (a) cellules adipeuses,
(b) transitions entre ildts sans inter-fibres, (c) ilots dans lesquels Iinter-fibres est tres
mal échantillonné, (d) branches fines d’inter-fibres



Chapitre I1

Les méthodes d’extraction de
primitives dans la bibliographie

I1.1 Introduction

La plupart des problemes d’analyse d’images sont résolus en deux étapes distinctes.
La premiere étape, appelée extraction de primitives, consiste & extraire des images
une représentation symbolique. La seconde étape, appelée analyse, consiste & étudier
cette représentation symbolique pour résoudre une tache particuliere.

L’idée sous-jacente est que 'image initiale est difficile 4 analyser directement car,
d’une part elle contient trop de points, et d’autre part tous les points ne contiennent
pas une information pertinente pour la tache a accomplir.

Dans le cadre de notre application, I'individualisation des fibres est un traitement
a Iissu duquel on extraira une représentation symbolique caractérisant le réseau. La
mise en correspondance des images de coloration a partir de cette représentation
symbolique constituera 1’étape d’analyse.

Dans ce chapitre, nous décrivons les méthodes d’extraction de primitives en fonc-
tion du contexte pris en compte dans la phase de détection des primitives. Nous
présenterons successivement les détecteurs basés sur :

la valeur de luminosité du point

la combinaison des luminosités dans un voisinage donné

I’analyse de suites ordonnées de points

I'analyse de régions

e une approche hiérarchique
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Figure I1.1 : Histogramme des luminosités bimodal : (a) échelle des luminosités, (b)
nombre de pixels

II.2 Détecteurs basés sur la valeur de luminosité
du point

Sur la coloration de référence, on veut classer les pixels en deux classes : fibre et réseau
inter-fibres. On peut donc penser qu’une séparation sur un critére de bimodalité de
I’histogramme des luminances est envisageable. Pour cela, on détermine en général
des seuils qui peuvent &tre absolus ou adaptatifs. Ces seuils peuvent étre calculés de
manicre automatique [Chaume79], [Chow72], [Gonzalez87].

Si, dans I'image, les objets se distinguent bien du fond, on peut penser que I’his-
togramme des luminosités est bimodal (cf figure I1.1). Il est alors possible de fixer

un seuil global de binarisation. Il nous faut alors deux outils pour implémenter cette
méthode :

¢ un critere permettant d’évaluer la bimodalité

e si histogramme est jugé bimodal, un critére optimal pour calculer le seuil
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\ )

Figure I1.2 : Critéere de bimodalité : (a) zone parfaitement homogene, B = 0, (b)
zone peu hétérogene, B tres faible, (c) contour parfait, B = 1, (d) contour réél, B trts
proche de 1

I1.2.1 Critére de bimodalité

Nous pouvons citer 'indice de bimodalité défini dans [Chaume79). Il est déterminé en
calculant la proportion B de pixels extérieurs a l'intervalle [m—wo, m+wo], m étant
la moyenne, o 1'écart-type et w un parametre entre 0 et 1 déterminé par I'utilisateur.
Dans une zone homogene, B est nul car 'histogramme est un pic. B vaut 1 quand
on observe deux zones homogénes distinctes sur ’histogramme (cf figure I1.2).
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nombre de pixels

0 T | 255

Figure I1.3 : Détermination du seuil optimal
II.2.2 Seuillage optimal

En supposant que I’histogramme est bimodal, on peut modéliser la distribution des
niveaux de gris comme le mélange de deux gaussiennes [Gonzalez87]

. La fonction de
densité de probabilité du mélange s’écrit donc:

p(z) = Pr.pi(z) + Py.py(z) (1)
P = p—en(-Eot )
pour i =1,2 (3)

et Py, P, les probabilités a priori des deux distributions tels que P+ P, =1
et (ui, 0;) les moyennes et écart-types des distributions.

Pour déterminer le seuil optimal, on cherchera 3 minimiser 'erreur de mauvais
classement (cf figure I1.3) :

e la probabilité de mauvais classement d’un point objet est :

Ey(T) = /_ i pa()da
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e la probabilité de mauvais classement d’un point fond est :

Ey(T) = /T  pu()dz

L’erreur totale est donc

E(T) = P1.Ey(T) + P..EA(T)

On minimise Perreur en posant que la dérivée de E par rapport & T est égale a
0. On obtient le résultat suivant :

P.pi(T) = Po.po(T)

En appliquant ce résultat aux fonctions gaussiennes et aprés passage en logarithme
et simplification, on obtient I’équation:

AT*+ BT +C=0

avec
A=o?—0}
B = 2(u103 — p1207)
O'2P1)
o0.P;

Si les deux variances sont égales, on obtient un seul seuil:

C = oful — oqp; + 20703 In(

=#1+#2+ o? 1n(P2

T =
2 M1 — M2 Py

si P, = P,, T est la moyenne des moyennes.

Les parametres des distributions gaussiennes ((u1,01),(u2,02)) et les proportions
des deux populations P; et P, peuvent étre évalués par la méthode des moindres
carrés en minimisant ’expression M :

1 X )
M= -Ng[p(:c;) — h(=;)]

e N nombre de points dans ’histogramme

o p(z;) intensité du pixel dans le mélange des densités
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® h(z;) intensité du pixel dans I’histogramme

Le systeme a résoudre est composé d’équations transcendantales qui ne peuvent
pas etre résolues analytiquement. Il est alors nécessaire d’utiliser une procédure nu-
mérique itérative du type gradients conjugués ou méthode de newton. Quelle que soit
la méthode employée, il faut déterminer les valeurs initiales des 6 parametres. En gé-
néral, on suppose que les proportions inithles sont égales: P, = P, = -;— Les valeurs
initiales des moyennes et variances des deux populations peuvent étre déterminées
en divisant I’histogramme en deux parties autour de la médiane.

Dans notre application, 'observation empirique de I'histogramme des niveaux de
gris sur ensemble de I'image (voir image I1.4) ne permet pas de penser qu’en général
on ait affaire a une distribution bimodale. En effet, la surface occupée par l'intérieur
des fibres colorée en noir est beaucoup plus Importante que celle occupée par le
réseau inter-fibres (voir image .2). Les méthodes de binarisation basées sur I'étude
de ’histogramme paraissent donc inapplicables globalement sur I'image. Dans ce cas,
il faut effectuer la binarisation sur des subdivisions de I'image. Deux inconvénients
apparaissent alors :

o Il faut déterminer les seuils par interpolation dans les blocs oit I'histogramme
n’est pas bimodal.

o Calculés sur un plus petit nombre de pixels, les seuils associés aux blocs sont
moins robustes que celui associé a Iimage entiére.

Pour ces raisons, nous avons écarté cette méthode de binarisation.

II.3 Détecteurs basés sur la combinaison des lu-
minosités dans un voisinage donné

Dans le cas des colorations & recaler, la procédure de segmentation doit pouvoir
séparer plusieurs plages de niveaux de gris correspondant aux iléts. Les méthodes
de binarisation basées sur la bimodalité de I'histogramme ne suffisent plus. Pour
détecter a la fois les frontieres entre ildts et les branches fines de I'inter-fibres, il nous
a paru intéressant de prospecter les méthodes de détection de contours. Dans ce type
d’approche, on tient compte d’un petit voisinage pour aboutir & un paramétre, par
exemple le module du gradient qui servira dans la prise de décision. On obtient en
méme temps I'information orientation du contours. Nous présenterons successivement
les opérateurs de type : '

e module de gradient
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Figure I1.4 : Coloration de référence. L'histogrammes des niveaux de gris des pixels
apparait en surimpression rouge.

e convolution avec k masques

e Laplacien

Les opérateurs ci-dessus effectuent uniquement la caractérisation du voisinage des
points. Nous parlerons dans la sous-section 11.3.4 des méthodes utilisées pour décider
le statut d’un point (contour ou fond) & partir de cette caractérisation.

11.3.1 Opérateurs de type module de gradient
Ces opérateurs calculent un gradient suivant deux directions orthogonales avec deux

masques. On obtient deux composantes de gradient en x et en y. Une approximation
du module du gradient peut &tre obtenue de plusieurs facons :

o maz(|Acl, |Ay])

o [Az|+ Ay

o \/(Aw)2 + (Ay)?
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Opérateur de Roberts

Cet opérateur approxime la dérivée de I'image suivant deux axes orthogonaux orientés

a 45° par rapport & I’horizontale. On convolue I'image avec deux masques H; et H,
sur un voisinage 2 X 2 :

Opérateurs de Prewitt et Sobel

Ces opérateurs effectuent une approximation de la dérivée de la fonction en niveaux

de gris en ligne et colonne. Ils utilisent des masques 3 x 3. Citons par exemple les
masques de 'opérateur de Sobel :

10 -1
Hi={20 -2
10 -1

-1 -2 -1

H, = 0 0 o0

1 2 1

Opérateurs de Canny et Deriche

Canny [Canny83| propose un détecteur de contours optimal par rapport & trois cri-
teres :

e Maximisation du rapport signal/bruit en sortie du filtre

e Minimisation de la variance de la position spatiale des passages par zéro

e Minimisation du nombre de maximas locaux détectés en réponse & un seul
contour

Il démontre que la dérivée d’une gaussienne est une bonne approximation de la
fonction de convolution optimale.
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Deriche [Deriche87a] propose une version récursive du filtre de Canny qui permet
d’élargir & l'infini la portée du filtre (implémentation RII ! ). Nous développerons
dans les chapitres suivants les méthodes d’implémentation de ces filtres que nous
avons utilisés dans nos algorithmes.

I1.3.2 Opérateurs de type convolution avec k masques

Dans ces opérateurs, on définit une série de k masques calculés pour donner leur
sortie maximale lorsque ’orientation du contour au point courant est égale a 27 /k.
Les opérateurs de Compass, Kirsch et Nevatia utilisent 8 masques. Les opérateurs de
Prewitt et Sobel utilisent 4 masques puisque la sortie du masque ¢ est 'opposée de
la sortie du masque (z + k/2) mod k. L’ensemble des masques se déduit des masques
H, et H, par permutation circulaire. Nous présentons en exemple les masques de
I’opérateur de Compass:

1 1 -1

H=|1 -2 -1
1 1 -1
1 -1 -1

Hy=|1 -2 -1
\1 1 1)

11.3.3 Opérateurs de type Laplacien

On détecte les points contours en analysant les changements de concavité dans la
convolution de 'image avec le Laplacien discret. En effet, les contours correspon-
dent aux endroits ou le gradient est un maximum local, ce qui revient a détecter les
passages par zéro dans la dérivée seconde (cf figure I1.5). Cette méthode a la particu-
larité d’étre sensible au bruit. En général, on commence par convoluer 'image avec
un filtre passe-bas. Formellement, si I’on note I(z,y) I'image a filtrer et G la réponse

impulsionnelle du filtre passe-bas utilisé, on calcule directement la convolution de I
par le Laplacien de G :

Il = (V2)®I

G est en général une gaussienne dont la formulation en coordonnées polaires est :
2

G(r) = ¢ 3T

Le parametre o sert & régler la résolution a laquelle les contours sont détectés
[Ayache89).

!Réponse Impulsionnelle Infinie
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Niveau de gris

 Ligne image ! X

—

Amplitude

ELigne gradicnt‘,E

— >

Amplitude

S

Ligne laplacien

Figure IL.5 : Calcul du laplacien par détection des passages par zéro dans la dérivée
seconde
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A niveaux de gris

(0,0) X

amplitude

- /N image F1-F2
>

0,0) N/ x

Figure I1.6 : Calcul du laplacien par la différence de deux fonctions constantes de
supports différents : (a) image initiale, (b) image filtrée une fois : F1, (c) image filtrée
deux fois : F2
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Une simplification courante consiste & approximer le Laplacien de la gaussienne par
la différence de deux gaussiennes ou par la différence de deux fonctions constantes
de supports différents. Par exemple, 'image est convoluée avec deux noyaux qui
calculent la moyenne d’un voisinage 7x7 et 3x3 respectivement. La différence des
images résultats donne une image de polarités dont les passages par zéro constituent
les points contours (cf figure I1.6) [Keskes82], [Ayache83], [Shen85].

I1.3.4 Meéthodes utilisées pour déterminer le statut d’un point

Ces méthodes peuvent se répartir en deux classes:

e celles basées sur un critere déterministe

e celles introduisant une notion d’incertain

Critéres déterministe

Les passages par zéro Dans cette classe, on retrouve la technique de la détection

des passages par zéro (introduite par Marr [Marr80]) sur I’image filtrée par le laplacien
d’une fonction G.

L’affinage Lorsque ’on veut obtenir des contours fins & partir de I'image des ampli-
tudes du gradient, certains auteurs ( [Toumazet87], [Ayache89] par exemple) propo-
sent de ne garder comme points contours que les maxima locaux perpendiculairement
au contour. Le test du maximum local se fait dans un voisinage 3x3 (cf figure IL7).

Le résultat est un ensemble de points contours qui tend & former des chaines
connexes d’épaisseur 1.

Critéres introduisant une notion d’incertain

Seuillage par “hystérésis”  Cette méthode consiste & découper I’histogramme
des amplitudes du gradient en trois zones :

e une zone de points appartenant au fond de maniére certaine : [0, s

¢ une zone d’incertitude : [s;, 3]

* une zone de points appartenant aux contours de maniére certaine : |s;, 255]
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‘~\i)u-ecuon du gradient

. / 0
si A(x,y) est superieur a A(x1,yl) et A(x2,y2) alors A(x,y) est point contour

Figure I1.7 : Détermination des maxima locaux

avec §p < Sp.

Dans la zone d’incertitude, on conserve les ensembles connexes de points contours

de valeur supérieure au seuil bas s, qui contiennent au moins une valeur supérieure
au seuil haut s; [Deriche87b], [Ayache89].

Adaptation de la méthode de relaxation a la détection de contours On
introduit un modéle probabiliste empirique [Rosenfeld82] pour classer les pixels de
I'image. A chaque pixel P; de I'image, on associe un vecteur de probabilités p; =
(Piys -+ Piy) dans lequel les 8 premiéres représentent les probabilités de contours dans
8 directions, la neuvieme représente ’absence de contour. Ces probabilités vont étre
modifiées itérativement en fonction des vecteurs de probabilités associés aux pixels
P; voisins spatialement de P;. Pour cela, on définit un coefficient de compatibilité
entre classes cijm qui représente la compatibilité entre I'appartenance du pixel P; a
la classe k et Pappartenance du pixel P; a la classe m. A l'itération u du processus de
relaxation, si la probabilité 7%, est forte et que le coefficient cikjm indique une forte
compatibilité, on augmentera pit (= piy + ).

Au contraire, si ¢i;m indique une forte incompatibilité, on diminuera P (= pl—
§). Cette méthode est trés générale et peut s’adapter & d’autres étapes du processus
d’analyse d’images. Nous proposerons dans la deuxieme partie de ce document, un
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algorithme de mise en correspondance de points basé sur la relaxation. En général,
le nombre d’itérations & effectuer est déterminé empiriquement.

II.4 Détecteurs de lignes

Nous appelons détecteurs de lignes les opérateurs qui effectuent la détection de suites
de pixels. Ces détecteurs peuvent étre utilisés dans la, phase de fermeture de contours
(sous-section I1.4.1) ou d’extraction d’un squelette (sous-section 11.4.2).

II.4.1 Programmation dynamique

Les détecteurs par programmation dynamique peuvent s’appuyer sur les opérateurs
que nous avons présentés dans la section I1.3.1. Considérons I'image des amplitudes du
gradient comme un graphe. On définit une fonction de cofit liée a la définition que I’on
se donne des points appartenant aux contours. Le probleme revient alors & détecter
les chemins optimaux par rapport au critere de colit dans le graphe des points de
Pimage. Nous citerons par exemple les travaux de [Deriche87b] et [Bertrand87] dans
lesquels la fonction de cotit maximisée est Vamplitude du gradient sur les chemins
considérés. Lorsque 1’on explore un chemin, le contexte pris en compte dans la fonction
de colit est ’ensemble des pixels constituant déja le chemin. Nous développerons plus
en détail cette approche que nous avons implémentée dans l'algorithme d’extraction
du réseau inter-fibres sur la coloration de référence.

II.4.2 Analyse syntaxique

Dans la coloration de référence, on peut considérer que le réseau inter-fibres constitué
de branches fines peut &tre modélisé par un squelette en niveaux de gris. On peut dé-
finir ce squelette comme un ensemble connexe constitué d’objets fins reconnaissables
par un analyseur syntaxique [Camillerapp84], [Leplumey86]. Un ob jet fin est modéli-
sé par la succession d’une monotonie croissante et d’une monotonie décroissante sur
une ligne ou une colonne de l'image en niveaux de gris. De 1'ob jet détecté par analyse
des lignes (resp. des colonnes) on conserve plusieurs informations:

e coordonnées du pixel début de I’objet : z,
e luminance du pixel début de objet : Iz,

e coordonnées du pixel fin de 'objet : Ty

e luminance du pixel fin de 'objet : I, ;

e coordonnées du pixel de plus forte luminance dans l'intervalle EZRTIRE
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Objet 1
___________________ - a
\ \ — b
.............................. .
Objet 2

Figure I1.8 : Liens unaires entre objets horizontaux et verticaux : (a) lien de 4-connexi-
té, (b) partie droite, (c) partie gauche

¢ la luminance du pixel z,, : I,

m

On choisit comme point squelette le pixel de plus forte luminance sur Pintervalle
[4,zs]. On effectue le chainage des points squelette en considérant les liens de 4-
connexité entre les objets détectés sur des lignes (resp. sur des colonnes) différentes
(voir figure I1.8). Pour cela, on définit la notion de lien unaire entre deux objets

Définition 1 deuz objets paralléles Sy ct S, sont liés par un lien unaire si :

o la partie droite de S| et la partie droite de S, sont 4-connezes et

e la partie gauche de Sy et la partie gauche de S, sont 4-connezes

Cette méthode peut &tre étendue aux objets épais en appliquant & I’image initiale
un détecteur de contours avant I’analyse syntaxique.

II.5 Deétecteurs basés sur ’analyse de régions de
points

Pour individualiser les fibres sur la coloration de référence, plutdt que de rechercher
les frontiéres entre fibres, comme nous I’avons vu dans les deux sections précédentes,
nous pouvons essayer de détecter les régions de pixels constituant les fibres sur un
critere d’homogénéité. Dans cette section, nous présentons deux types d’approches :

o les méthodes basées sur la morphologie mathématique

e les méthodes de croissance de région.
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Figure IL9 : Dilatation et érosion binaires : (a) dilatation, (b) érosion, (c) résultat
de la transformation, (d) forme initiale

I1I.5.1 Morphologie Mathématique

La morphologie mathématique est basée sur I’étude des structures et des formes pré-
sentes dans les images.

Pour opérer sur les images binaires, on dispose d’opérateurs ensemblistes (dila-
tation, érosion). On définit un élément structurant comme étant une configuration
locale de pixels (par exemple un carré 3x3, un segment horizontal de 5 pixels,....).
On superpose cet élément en chaque point de I'image binaire en se demandant si
'élément est inclus dans (resp. intersecte) un objet ou non. Dans le premier cas, on
affecte au point testé la valeur du fond : il s’agit d’une érosion. Dans le deuxieme cas,
on affecte au point la valeur objet : il s’agit d’une dilatation (cf figure I1.9).

Ces opérateurs s’étendent au traitement des images multi-niveaux de gris. On
remplace 'opérateur ensembliste (inclusion, intersection) par un opérateur fonction-
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Figure I1.10 : Dilatation et érosion en niveaux de gris : Erosion en niveaux de gris
par lélément (1,1,1), (b) Dilatation en niveaux de gris par I’élément (1,1,1)

nel (min, max). La luminosité d’un pixel x est considérée comme une fonction f(z)
4 valeur dans l'intervalle [0,255]. Le dilaté (resp. I’ érodé de la fonction f(z)) noté
(f @ 9)(z) (resp. (f © g)(z))) est alors le maximum (resp. le minimum) des niveaux
de gris des pixels couverts par 1'élément structurant g (cf figure I1.10).

On peut alors construire des opérateurs basés sur ces deux opérateurs élémen-
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taires. Les deux plus connus sont la fermeture et Pouverture définis de la maniere
suivante :

e La fermeture : ferm(f(q:)) =((f® g 6 9)()

* L'ouverture : ouvert(f(z)) = ((f© §) & g)(x)

(g étant le symétrique de g par rapport & son centre).

Intuitivement, sur une image dans laquelle les ob Jets sont blancs sur fond noir, la
fermeture lisse les objets et bouche les petits trous noirs, 'ouverture écréte les pics
et élimine le bruit dans le fond (cf figure I1.11).

En utilisant ces opérateurs de base, on peut définir des transformations basées
sur un critere d’homogénéité. Citons trois exemples:

Le chapeau haut-de-forme

Cet opérateur, introduit par Fernand Meyer [Meyer79] permet de détecter des ob Jets
sur un critere de largeur L et d’amplitude A quelle que soit I'altitude de 'objet. Cet
opérateur se calcule de la maniére suivante (cf figure I1.12):

(1) on effectue une ouverture de diamstre L.
(2) on soustrait 'image en niveaux de gris a I'image ouverte
(3) on seuille le résultat de la soustraction 4 la hauteur A

Remarque : Cet opérateur s’avere particulierement utile lorsque 1’on veut s’affran-
chir d’une dérive de luminosité sur I'image.

Les R-H maxima

Cet opérateur introduit par Francoise Préteux et Michel Schmitt [Preteux86] permet
de détecter des objets sur un critére de pente minimale r/h (r étant la largeur de
I'objet, h I'amplitude). Cet opérateur integre trois étapes :

(1) on effectue une fermeture et une ouverture de petite taille pour débruiter 'image

(2) on calcule les maxima régionaux (ensembles connexes de pixels ayant méme
niveau de gris entourés de pixels de niveaux de gris moins élevés). A l'image
des maximas régionaux, on soustrait la valeur h (cf figure 11.13)
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Figure I1.11 : Ouverture et fermeture en niveaux de gris

: (a) Fermeture en niveaux
de gris par I’élément (1,1,1), (b) Ouverture en niveaux de gris par I’élément (1,1,1)



38 Les méthodes d’extraction de primitives dans la bibliographie

b

f(x) ie les nieaux de gris

....... ouverture de f(x)

a
— f(x)

I b

Figure I1.12 : Le chapeau haut-de-forme : (a) chapeau haut-de-forme par ’élément
(1,1,1), (b) amplitude restituée par le chapeau haut-de-forme

(3) on effectue une dilatation de I'image obtenue en (2) de taille r conditionnelle-

ment & 'image initiale (ie sans dépasser les valeurs de niveaux de gris de 'image
initiale)

Les valeurs de la fonction de niveaux de gris obtenue Pétape (3) se confondent
avec celles de I'image initiale dans les endroits ot1 les ob
a r/h (cf figure 11.13).

jets sont de pente supérieure

Les lignes de partage des eaux

Beucher [Beucher87] nous en donne une définition intuitive en prenant I’exemple de
la goutte d’eau sur une surface topographique répresentant la fonction en niveaux
de gris. La goutte s’écoule et s'arréte lorsqu’elle atteint un minimum local. A chaque
minimum local, on associe ’ensemble des points du relief topographique desquels
I'eau arrivera. Cet ensemble s’appelle le bassin versant. Plusieurs bassins versant

peuvent se chevaucher : les points communs forment la ligne de partage des eaux de
la fonction en niveaux de gris (cf figure 11.14).

On peut implémenter cette tranformation & partir d’un amincissement de I'image
en niveau de gris suivi d’un ébarbulage. L’inconvénient de cette méthode est qu’elle
est itérative et le nombre d’itérations dépend de la taille des zones les plus larges.
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Figure I1.13 : Les r/h maxima
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niveaux de gris

ligne de partage des eaux
4
bassins versants

Figure I1.14 : La ligne de partage des eaux
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Friedlander et Meyer ont proposé un algorithme séquentiel [Friedlander87] pour
calculer la ligne de partage des eaux. L’algorithme se décompose en 3 étapes :

(1) calcul des minina régionaux (ie les zones connexes de I'image avec une valeur
constante de f entourées par des valeurs plus élevées).

(2) Calcul des bassins versants restreints (ie les points de f qui ne s’écoulent que
vers un seul minimum régional)

(3) Calcul du squelette par zone d’influence des bassins-versants restreints (le sque-
lette par zone d’influence est I’équivalent de la ligne de partage des eaux mais
pour les images binaires. C’est ’ensemble des frontieres ou se rencontrent les
zones d’influences % des particules présentes sur 'image)

L’étape (2) de lalgorithme s’effectue en diffusant les étiquettes associées aux
minima régionaux sur les pixels voisins dont les niveaux de gris forment une suite
monotone croissante (cf figure I1.15).

On a donc une forme de processus de croissance de régions a partir de germes qui
sont les minima regionaux. Cette transformation est & rapprocher des algorithmes de
croissance de régions que nous allons maintenant aborder.

I1.5.2 Croissance de régions

Cette méthode repose sur un processus d’aggrégation de points autour de germes
choisis initialement sur 'image. L’aggrégation se fait sur un critere d’homogénéité
de luminance ou de texture [Chen79]. Ce processus de fusion (MERGE) est itéré
jusqu’a stabilité. Il peut éventuellement &tre suivi d’une phase d’éclatement (SPLIT)
de certaines régions. Habituellement, on formule la segmentation orientée région de
la maniere suivante : soit R 'image entiére, la segmentation est un processus qui

subdivise R en n sous-régions, R;, R,, ..., R, telles que :
(1) UL Ri=R
(2) R; est une région connexe Vi =1,...,n

(3) RiNR; =0 Vietj,i #j
(4) P(R)) = vrae Vi =1,...,n

(5) P(R;UR;) = faux Vi # j,

ou P(R;) représente le prédicat d’homogénéité

%ie ensemble des points du fond plus proches de cette particule que des autres
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Figure 11.15 : Les bassins versants restreints
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Nous parlerons plus particuliérement de ’approche récente d’Olivier Monga [Monga87]
qui est basée sur deux idées majeures :

e L’utilisation d’une séquence de critéres

e L’optimisation de 'utilisation de chaque critere

L’utilisation d’une séquence de critéres

Alors que dans les approches classiques, les auteurs proposent ’utilisation d’un seul
critere, Monga propose d’effectuer la croissance de régions en plusieurs étapes en
utilisant une succession de critéres. L’idée consiste a commencer avec un critere tres
sévére qui génere une segmentation tres fine de 'image (Ex: [mazicp li — minjerl;| <
s1). Puis on utilise des critéres de moins en moins contraignants : par exemple le
critere 2 est : Var(R;) < s2, le critére 3 (avant fusion) : D(R;, Ry) < $3 (avec D
gradient moyen 2 la frontiere entre les deux régions fusionnées R; et Ry). On obtient
donc une segmentation basée sur une hiérarchie de criteres :

e le critére 1 : autorise 'union des régions de méme luminosité.

e le critére 2 : autorise un bruit plus important dans les régions fusionnées que
le critere 1.

e le critére 3 : autorise I'union des régions de luminosité moyenne différente
ayant un faible gradient de séparation.

L’optimisation de 1’utilisation de chaque critere

Dans les approches classiques, on ne garantit pas en général I'unicité de la segmen-
tation obtenue. Par exemple, on peut constater que la segmentation est dépendante
du sens de balayage. Monga apporte une réponse partielle a ce probleme en associant
au critére d’homogénéité des régions un critere de qualité des fusions entre régions.
Les fusions sont effectuées par ordre croissant sur le critere de qualité.

L’algorithme

Monga optimise l'algorithme en utilisant des formules de réactualisation des para-
metres 3 peu coiiteuses et  une structure de données a mise a jour rapide (notamment
pour gérer le classement des régions a fusionner sur le critére de qualité).

3décrivant les régions
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I1.6 Détecteurs de contours basés sur une approche
hiérarchique

Dans cette section, nous présentons une approche dans laquelle les auteurs font coopé-
rer plusieurs niveaux de représentation pour détecter les contours. Citons par exemple
la méthode proposée par Camillerapp et Lebellegard [Camillerapp85], [Lebellegard87]
dans laquelle les auteurs définissent une pyramide dont la base représente un contexte
tres local et le sommet le contexte le plus large pris en compte.

La détection de contours, proche de celle de Leplumey, est basée initialement sur
un balayage ligne et colonne de I'image par un analyseur syntaxique. Des régles de
réécriture sont ensuite appliquées aux différents niveaux de représentation contenus
dans la pyramide pour mettre a jour les contours détectés. Trois niveaux de repré-
sentation sont proposés :

(1) le niveau du pixel image.

(2) le niveau du segment représentatif d’un contour (ie la monotonie croissante ou

décroissante observée sur une ligne de 'image) et du point contour choisi dans
ce segment

(3) le niveau des primitives de détection (configurations de début de chemin, de fin
de chemin et d’embranchement entre plusieurs chemins)

Au niveau 2, la donnée conjointe des segments contours, des points contours qui
en sont issus et d’un lien n-aire entre segments permet de calculer un graphe de liaison
entre points contours (voir figure II.16).

Au niveau 3, il privilégie certains des points détectés au niveau 2. Il s’agit no-
tamment des points d’embranchement sur lesquels se posent les problemes les plus
sensibles : la détection des intersections entre contours. Ce passage a un niveau plus
synthétique permet de spécifier plus facilement les regles caractérisant les contours
que ’on désire obtenir (par exemple : supprimer des points contours isolés, effectuer

la connection de points contours mal détectés, ..... ) tout en élargissant le contexte
pris en compte.

I1.7 Conclusion

Comme nous avons pu le constater dans cette revue bibliographique, les opérateurs
de détection de contours integrent de plus en plus de contexte pour effectuer leur
analyse. Ceci permet de supprimer certaines erreurs et de lever des ambiguités. Mais
en contrepartie les temps de calcul sont plus importants. Dans I’élaboration des so-
lutions algorithmiques que nous avons mises au point, nous avons tenu compte des
critéres suivants :
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Objet 1 Objet 1 Objet 3
\ ot \ \ \ /
Objet 2 Objet 2
(le lien unaire est n-aire) (lien unaire entre Objetl et Objet2)

(lien n-aire entre Objet2 et Objet3)

) ) ) . <«—» : lien de 4-connexité
Deux objets paraliéles sont liés par un lien n-aire si :

la pariie droite de S1 et la partie droite de S2 sont 4-connexes ) ]
ou ———— : partie droite

la partie gauche de S1 et la partie gauche de S2 sont 4-connexes . partie gauche

Figure I1.16 : Liens n-aires entre segments horizontaux et verticaux

e Simplicité de mise en oeuvre des opérateurs : en effet nous avons tenu a etre
indépendant de toute bibliothéque de traitement d’images existantes pour des
raisons de portabilité de notre application. Tous les opérateurs mis en oeuvre
dans ces solutions ont été écrits en langage C.

e Développement d’opérateurs permettant une automatisation maximale des taches
car l'outil mis au point doit réduire au minimum le temps d’interaction homme
/ machine.

e Développement d’opérateurs relativement peu cotiteux en temps de calcul pour
des raisons d’interactivité homme/machine.



Chapitre II1

Individualisation des fibres sur la
coloration de référence

Dans une premiere section, nous présentons ’algorithme d’Alain Denizon [Denizon86]
dont nous nous sommes inspirés au départ de notre étude. Puis dans les sections sui-
vantes, nous proposons notre approche basée sur la définition que nous nous sommes
donnés du réseau inter-fibres en respectant les critéres énoncés a la fin du chapitre

précédent, a savoir : simplicité de mise en oeuvre, automatisation maximale des taches
et faible cott en temps de calcul.

I1I.1 Algorithme de Denizon

A. Denizon a travaillé sur 'extraction du réseau inter-fibres sur la coloration de
référence a la Station de Recherche sur la Viande INRA de Clermont-Ferrand /Theix.
Il a proposé un algorithme qui se décompose en six étapes :

(1) Acquisition

(2) Amélioration de la qualité de I'image
(3) Extraction des contours

(4) Suppression des artefacts

(5) Fermeture des contours

(6) Lissage final des fibres



48 Individualisation des fibres sur la coloration de référence

II1.1.1 Acquisition

Il acquiert deux images :

e l'image d’une diapositive représentant le réseau inter-fibres

e l'image d’une teinte uniforme (une feuille de papier par exemple) dans les mémes
conditions de prise de vue

II1.1.2 Amélioration de la qualité de Pimage

Il constate deux types de bruit sur ces images :

¢ au niveau global : il observe un bombé sur les coupes lignes des niveaux
de gris de I'image du réseau et sur celles de I'image du fond. Ce bombé est
vraissemblablement du & un défaut d’éclairement du matériel employé.

¢ au niveau local : il observe un bruit de fond d’amplitude variable qui diminue
les performances de son algorithme d’extraction de contours.

1l propose pour améliorer la qualité de I'image d’appliquer deux opérateurs corri-
geant respectivement les deux types de bruits :

Correction du bombé Soit f(z,y) la fonction image en niveaux de gris du fond
numérisé, C' la valeur constante attendue dans le cas ol il n’y a pas de bombé, r(z, Y)
I'image du réseau numérisé, alors image corrigée du réseau rc(z, y) vaut :

C
ro(a,y) = s # (o)

C est défini comme suit : C = maz (s, f(z,y)

Correction du bruit de fond Denizon a utilisé un filtre d’atténuation du bruit
qui préserve les transitions importantes [Wang81]. L’idée est de lisser I'image au pixel

(z,y) par une matrice 3 x 3 de coefficients de valeur inversement proportionnelle au
gradient :

En tout point (z,y), on calcule pour a = —1,0,1et 8 =-1,0,1 la fonction § :

Q(0,0) = 2
Q(a7 ﬂ) = |f(r+a’y+lﬁ)_f(r,yﬂ s1 f(.’l,‘, y) 76 f(.’t +o,y+ ﬂ) et (aa ﬂ) # (an)
Q(a, B) 2 si f(z,y) = f(z + o,y + B)
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Soit S coefficient de normalisation défini par :
1 1
S = Z Z Q(Ol,ﬂ) _Q(O’O)
a=-1f=-1
on obtient les coefficients de la matrice de convolution au pixel (z,y) par :

{ I(a,f) =
I(0,0) =

(o)
S

RO e | —

Sur ces pré-traitements, nous faisons deux remarques.

Premiérement, il nous parait déterminant de limiter le nombre de supports in-
termédiaires entre ’objet & analyser et son support final qui est 'image numérisée
afin de minimiser les pertes d’informations. Nous numérisons donc directement les ré-
seaux inter-fibres en placant la caméra sur la sortie photo du microscope plutot que
passer par lintermédiaire d’une diapositive comme Denizon. Cette opération évite
par ailleurs d’avoir les problemes de bombé évoqués dans le chapitre 1 car I'éclairage
du microscope est en général de bonne qualité (homogene sur '’ensemble de 'image).

Deuxiemement nous remettons en cause le filtre d’atténuation du bruit car il est
beaucoup trop coliteux en temps calcul. Il faut en effet calculer pour chaque pixel les

9 coefficients de son masque de convolution et ce calcul implique des opérations en
flottant.

I11.1.3 Extraction des contours

Denizon a développé un opérateur d’extraction du réseau inter-fibres composé d’une
phase de calcul de la dérivée du signal suivie d’une phase de reconnaissance des
branches du réseau inter-fibres. Cet opérateur est appliqué aux lignes (resp. aux co-
lonnes) de 'image en niveau de gris.

Soit L une ligne de 'image :

Phase 1 : Calcul de la dérivée
L'G)=L(:+1)— L(H)Vi=1,...,511
Cette dérivée est seuillée afin de supprimer les petites variations non significatives :
T IINES
S(i) = { L'(7) si |L'(z)| > C
0 sinon

La constante C est choisie dans l'intervalle [4, 7] selon 'amplitude globale de I'image.
L’amplitude globale est définie comme la différence entre le niveau de gris maximum
et le niveau de gris minimum dans 'image.
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Dérivée seulllée S

Posltions des fins +1
possibles de contours

B X T
Positions des débuts [V

possibles de contours - 1 ]

Figure II1.1 : L’opérateur d’extraction du réseau inter-fibres de Denizon

Phase 2 : Reconnaissance de parois Il cherche & détecter les débuts (resp. les
fins) de parois ! qu’il définit comme étant les maximums locaux (resp. les minimums
locaux) de la fonction S (voir figure IIL.1).

Il définit une fonction G représentative des parois :

—1 sizest un début de paroi (max. local)
G(¢) = ¢ +1 sii est une fin de paroi (min. local)
0  dans les autres cas

La séquence idéale reconnaissant une paroi est : (=10" +1) ( 0" signifiant la valeur
0 répétée plusieurs fois). Malheureusement, des débuts (resp. des fins) de parois ont

¢té éliminés dans 'étape de seuillage de la dérivée. Il est donc amené & statuer sur des

configurations du type (—10* — 1). Il introduit alors de la connaissance sur I’épaisseur
des contours qu’il a observé :

Soit a la position du premier -1 sur la ligne analysée

Soit b la position du deuxiéme -1 sur la ligne analysée

Si b~ a <5 il considére que les 2 débuts de parois sont confondus
il ne retient que a
(la valeur 5 correspond & la largeur moyenne d’une paroi
fine sur 'image)

Si b~ a > 51l recherche une fin de paroi dans l'intervalle [@a+3,b~3].

!une paroi est définie comme étant I’épaisseur d’une branche du réseau inter-fibres
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Il définit M comme :
M = signe (L'(7)) maz{|L'(i)|,7 € [a + 3,b — 3]}
Si M > 0 on définit une fin de paroi
a la position de M
Si1 M < 0 on doit supprimer 'un des 2 débuts de paroi
Si b— a < 15 on supprime le 2eme
sinon on supprime le ler
(la valeur 15 correspond a la
largeur maximum d’une paroi)

Il analyse de la méme maniére les configurations du type (+10* +1) et (+10* —1)

Dans notre approche, nous n’avons pas repris cet opérateur d’extraction des parois

de l'inter-fibres. En effet, il faut régler manuellement plusieurs seuils pour obtenir une
image binaire :

e seuil d’élimination du bruit dans le calcul de la dérivée

e seuils de largeur moyenne et maximale sur les parois

et nous n’avons pas trouvé d’informations sur la fiabilité de ces seuils.

De plus, cet algorithme basé sur I'analyse structurelle des lignes est voisin de
celui d’Ivan Leplumey [Leplumey86] 2. Il nous semble que l'algorithme de Leplumey
est plus riche car il gere mieux les interactions entre balayage ligne et colonnes par

I'utilisation de liens unaires et n-aires qui permet d’envisager par la suite un calcul
naturel du squelette.

II1.1.4 Suppression des artefacts

A cette étape, nous avons une image binaire du réseau inter-fibres obtenu par union
des balayages ligne et colonne effectués par I’opérateur d’extraction des parois.

Denizon constate que son algorithme géneére des contours parasites, des inclusions
blanches dans les fibres et des inclusions noires dans 'inter-fibres.

Il applique une fermeture morphologique de taille 2 pour supprimer les branches
parasites. Puis, il applique un opérateur qui calcule la surface d’une composante
connexe en faisant croitre un germe appartenant a la composante. De cette maniere,
il supprime les composantes connexes blanches de taille inférieures & 100 pixels (inclu-
sions blanches dans les fibres) et les composantes connexes noires de taille inférieures
a 100 pixels (inclusions noires dans les fibres).

2que nous avons présenté dans le chapitre de bibliographie
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I11.1.5 Fermeture des contours

Denizon constate qu'un certain nombre de branches du réseau sont cassées. Il cherche
donc a détecter les ruptures dans le réseau et 3 les supprimer. Pour cela, il ap-
plique a 'image binaire I’algorithme de squelettisation par affinage itératif de Pavlidis
[Pavlidis82]. Sur cette image squelettisée, il cherche ensuite & déterminer les points

extrémités de branches. Il considére le 8-voisinage de chaque pixel g(1, ¢) du squelette
et calcule la fonction :

M...

S =

i

1
Z gl +1i,c+7)
=-1

-1 j=—

avec ¢(I,¢) = 0 quand le pixel appartient au fond
¢(l,¢) = 1 sinon

SiS=1 alors le point est dit eztremité
S15>2 alors le point est appelé noeud

Pour fermer la branche il regarde dans un secteur angulaire a partir du point
extrémité s’il trouve un point du squelette (voir figure I11.2). L’axe de symétrie de
ce secteur angulaire est défini par la droite passant par le point extrémité et le
premier noeud rencontré en remontant la branche & partir du point extrémité. L’angle
du secteur angulaire est fixé expérimentalement & 30 degrés. Le rayon du secteur
angulaire est équivalent & la moitié de la longueur moyenne des branches.

III1.1.6 Lissage final des fibres

Dans cette derniére étape, Denizon cherche & éliminer les aspérités présentes sur les

contours intérieurs des fibres. Il effectue un lissage morphologique des fibres de la
maniere suivante :

Pour chaque fibre :

(1) Repérage d’une fibre par balayage ligne de Pimage
(2) Suivi du contour de la fibre

(3) Mise en mémoire tampon de cette fibre

(4) Ouverture de taille 8 dans I'image tampon

(5) Suivi du contour de la fibre lissée

(6) Effacement de la fibre dans 'image initiale

(7) Ecriture de la fibre lissée dans 'image initiale
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point
multiple
point de

fermeture

Figure II1.2 : L’opérateur de fermeture de branches de Denizon

I111.1.7 Conclusion

D’apres les résultats chiffrés présentés par Denizon, cet algorithme parait donner des
résultats satisfaisants : sur un ensemble de 6 images, le taux de branches erronées est
inférieur & 1%. Malgré ce résultat positif, il nous a semblé important de reprendre
I’étude d’individualisation des fibres pour essayer de limiter le nombre de seuils uti-
lisés par Denizon et afin de pouvoir traiter les deux types de colorations qui nous
concernent (Denizon n’a travaillé que sur la coloration de référence).

Nous proposons dans les sections suivantes une solution complétement revue dans
laquelle nous avons intégré plusieurs idées utilisées par Denizon (élimination des
artefacts et fermeture des branches a courte distance).

Partant de 'image numérisée brute, nous allons d’abord réaliser des prétraite-
ments pour normaliser 'image afin qu’elle vérifie les hypotheéses de la définition du
réseau inter-fibres (section II1.2). Par la suite, nous proposons une méthode d’extrac-
tion s’appuyant sur ces hypothéses (section III.3). Pour obtenir le résultat final, ou
par définition toutes les branches sont interconnectées, on propose un algorithme de
fermeture de branches se basant sur les squelettes binaires et en niveaux de gris (sec-
tion III.4). En conclusion de cette partie (section IIL.5), on parlera des traitements

postérieurs a l'algorithme d’extraction (validation du réseau et restitution d’épais-
seur).
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II1.2 Normalisation des images

On suppose dans la définition du réseau que nous nous sommes donnée (chapitre
1) que les objets fins composant le réseau sont bien contrastés par rapport au fond.
L’opération de prétraitement présentée dans cette section & pour but de renforcer ce
contraste,

Ce prétraitement se justifie parce qu’il améliore de maniére tres significative la
binarisation opérée par la suite. En effet, le calcul du seuil de binarisation est obtenu a
partir du gradient moyen sur I’ensemble de I'image. Pour améliorer le contraste, nous
avons repris une procédure habituellement utilisée pour améliorer la visualisation des
images : I’égalisation d’histogramme (sous-section II1.2.1). Dans notre application,
nous nous appuyons sur des propriétés caractéristiques de nos images pour obtenir
un effet local : 'amélioration du contraste sur les transitions fibres /inter-fibres (sous-
section I11.2.2)

II1.2.1 Egalisation d’histogramme

L’égalisation d’histogramme renforce le contraste de I'image en modifiant ’histo-
gramme des niveaux de gris des pixels [Gonzalez87]. Considérons la fonction T qui
transforme la valeur r du pixel en s :

s =T(r)

On supposera que T' est monotone croissante sur I'intervalle [0,255]. Supposons que
la variable niveaux de gris soit continue. Les niveaux de gris initiaux et transformés
peuvent étre caractérisés par leur fonction de densité de probabilité que nous appele-
rons p,(r) et p,(s). L’allure de cette fonction est révélatrice des qualités de contraste
de l'image. Par exemple, sur la figure I11.3(a), on observe une image qui a peu de
contraste et qui est plutdt noire car la plupart des pixels sont concentrés dans les
valeurs noires de I’histogramme alors que sur la figure II1.3(b), on observe également

une image peu contrastée mais dont la plupart des pixels ont des valeurs dans les
blancs.

La théorie des probabilités nous donne une relation entre les deux fonctions de
densité :

p(s) = [pe(r) o], ey )

Considérons la fonction de transformation suivante :

s=T(r)= /rp,(w)dw avec0 < r < 255
0



Normalisation des images 55

Pr(r) T

255 r 0

\
2
@ ®) >

Figure III.3 : Deux exemples d’histogrammes des niveaux de gris d’images mal
contrastées

Cette fonction est la fonction de distribution cumulée. Elle est bien monotone crois-
sante sur [0,255]. Sa dérivée par rapport a r est :

ds
E’; - p,-(T')

En substituant g—: dans ’équation 4, on obtient :

1
Ps\S) = |Pr\T)—lr=T"1(s
(©) = BAr) s ket
[I]TET—I(S)
1pour 0 < 5 <255 (5)

On voit donc que ’on obtient une fonction de distribution uniforme des valeurs
de niveaux de gris lorsque l’on applique une fonction de transformation égale & la
distribution cumulée dep,.Le meilleur étalement des niveaux de gris sur ’histogramme
améliore le contraste globalement sur 'image.

r
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Figure II1.4 : Coloration de référence apres amélioration du contraste. L’histogrammes
des niveaux de gris des pixels apparait en surimpression rouge.

II1.2.2  Application particuliére de I’égalisation d’histogramme

On redistribue les niveaux de gris en utilisant comme fonction de transfert la fone-
tion de répartition cumulée. Cette transformation opérée globalement sur I'image est
généralement considérée comme intéressante pour améliorer la visualisation. En fait,
nous utilisons des effets de bords locaux de cette transformation.

La plage des niveaux de gris associée aux pixels appartenant aux branches du
réseau inter-fibres (aux valeurs de luminances élevées) est réduite par I’égalisation
d’histogramme car elle est composée de relativement peu de pixels. La pente de la
fonction de transfert y est inférieure a 1. Les pixels appartenant au réseau inter-fbres
deviennent donc en moyenne plus blancs (voir figure II1.5). De fagon similaire, nous
avons constaté expérimentalement que les pixels formant le bord extérieur du fond
(ie. des fibres) correspondent au début de la fonction de répartition dont 1’étendue
se réduit également. L’effet conjoint de ces deux concentrations vers les extrémités
de I'histogramme provoque une augmentation de ’amplitude des transitions réseau-
fond. D’autre part, cette transformation, appliquée globalement sur I'image, permet
d’obtenir des améliorations du contraste local parce que le nombre de pixels de lu-
minance élevée appartenant aux branches et le nombre de pixels de luminance faible
appartenant au bord extérieur du fond sont en nombre suffisant pour influencer I’éga-
lisation d’histogramme. On peut constater les remarques que nous venons de faire
sur les images I1.4 et I11.4 qui illustrent cette transformation.
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Nouvelles
valeurs
255 4
LUT |
............. : Anciennes valeurs
bord intéricur résean
des fibres 255

LUTTi] = (Histo_cumule[i] * 255) / Nbre total de pixels

Figure II1.5 : Egalisation d’histogramme
I11.3 Extraction du réseau

Nous supposons dans notre définition que les images de réseaux bénéficient de pro-
priétés de bon contraste objet-fond et d’homogénéité des luminances sur ’ensemble
de 'image. Nous nous sommes tournés vers la mise au point d’un algorithme de seuil-
lage automatique qui restitue la majeure partie du réseau inter-fibres (sous-section
II1.3.1). Cette binarisation génére du bruit qui doit &tre éliminé. Nous définissons le
type de bruit rencontré et les méthodes d’élimination dans la sous-section I11.3.2.

IT1.3.1 Binarisation du réseau

La caractéristique essentielle des objets qui nous intéressent étant une bonne diffé-
renciation par rapport au fond, nous avons cherché a mettre au point une méthode
de binarisation. Pour les raisons évoquées dans le chapitre de bibliographie (chapitre
2), nous n’avons pas utilisé d’opérateur basé sur I’histogramme des luminances.

Par contre, il nous a semblé intéressant d’exploiter le bon contraste objet-fond et
I'absence de dérive de luminosité (due & l'utilisation de sources lumineuses de bonne
qualité sur les microscopes) en essayant de déterminer automatiquement la luminance
de passage objet-fond. Pour cela, nous nous sommes inspirés de la méthode proposée
par [IKohler81] qui détecte sur quelle luminosité se produit en moyenne le gradient le
plus fort, c’est a dire le gradient de passage fond-objet. Le seuil de binarisation sera
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Figure III.6 : Luminance de passage objet-fond

cette luminosité (voir figure II1.6).

Pour obtenir P'information gradient, nous avons travaillé sur une approximation
discrete de type Sobel, soit pour un pixel noté * :

A3 A2 Al
A4 x A0
A5 A6 AT
avec AOQ,..., A7 représentant les valeurs des luminances des 8 voisins du pixel
considéré, on a :

gradX = (Al+2A0+4 A7) — (A3 + 244 + A5)
gradY = (A3 +2A24 Al)— (A5 + 246 + A7)

module = \/(gradX2+gradY2)/32




Extraction du réseau

70

gradient
30 40

20

10

150 200 250 300

Figure II1.7 : Gradients moyens par niveau de gris

et détermination du seuil
L’algorithme de binarisation est le suivant:

e Calculer pour chaque pixel son gradient

e Par niveau de gris, calculer le gradient moyen

e Définir le seuil de binarisation comme étant le niveau de gris ayant le gradient
moyen maximum (voir figure II1.7)
nent noirs (fond), les autres blancs (réseau)

e Tous les points ayant une luminosité inférieure ou égale a cette valeur devien-

Nous terminerons cette sous-section par quelques remarques sur ’algorithme de
binarisation employé :

e Nous avons choisi la méthode de Kohler car elle détermine le seuil de bina-

risation automatiquement. Ce seuil est calculé par optimisation du critere de
contraste moyen sur I’ensemble de I'image. Nous tirons ainsi parti d’une pro-
priété intéressante des images traitées.

e Nous avons choisi la racine carrée pour le calcul du module du gradient car

cette mesure est isotrope et a un effet lisseur qui amoindrit 'influence du bruit
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Figure II1.8 : Réseau binarisé

introduit par I’égalisation d’histogramme. Par contre, les autres mesures clas-
siques (maximum ou somme des valeurs absolues des amplitudes en X et en
Y) ont un comportement anisotrope (pour un méme contour, selon que son
orientation est & 45 ou & 0 degré, on obtient une amplitude différente).

e Nous avons exploité la propriété d’homogénéité de I’éclairement sur I’ensemble
de 'image en opérant une binarisation globale. Le fait de pouvoir travailler sur
la totalité de 'image renforce la robustesse du seuil calculé.

e En derniére remarque, nous noterons que la binarisation est imparfaite mais
la majeure partie de I'information réseau est présente. Par la suite, nous nous
sommes donc attachés & améliorer la qualité de I'image binarisée en éliminant
le bruit du & la binarisation.

L’image de la figure II11.8 montre le résultat de la binarisation.

111.3.2 Elimination du bruit apparu a la binarisation

Le bruit

Suite & la binarisation, on observe des inclusions blanches dans le fond et des rup-
tures ou de petites inclusions noires dans le réseau. Ces imperfections proviennent
du bruit contenu dans I'image en niveaux de gris amplifi¢ a I’étape d’augmentation
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de contraste. Toutefois, 'augmentation de contraste n’est pas remise en cause car le
bruit généré peut &tre largement éliminé comme nous allons le voir dans cette sous-
section. Par contre, la suppression de la procédure d’amélioration de contraste avant
la binarisation provoque la perte d’une partie du réseau inter-fibres.

Elimination des inclusions blanches dans le fond

Nous éliminons les composantes 4-connexes blanches de petite taille (taille inférieure a
50 pixels) contenues dans 'image. Ce seuil n’est pas un parametre critique étant donné
que le réseau est supposé étre une composante connexe de grande taille. Toutefois,
on choisira une taille d’une part sufisamment grande pour supprimer la totalité des
inclusions blanches dans le fond et d’autre part pas trop importante afin de limiter
le nombre de fermetures de branches a effectuer par la suite.

Elimination des petites inclusions noires dans le réseau

Afin d’éliminer les petites cassures dans le réseau, on réalise une fermeture morpho-
logique binaire avec un élément structurant carré 5 x 5. Le filtre a été implémente
en tenant compte des propriétés de séparabilité des filtres morphologiques [Serra82]
. on se ramene donc & un calcul en O(2n) au lieu de O(n?). Cette étape n’a pour
objectif que la fermeture des petites cassures qui ne nécessitent pas l'utilisation d'un
algorithme plus cofiteux (étapes suivantes). Pour cette raison et également pour ne

pas combler les petites zones de fond, la taille de I’élément structurant est choisie
petite.

Les images II1.9 et I11.10 illustrent I'application successive de ces deux transfor-
mations.

I11.4 Fermeture des branches du réseau

A cette étape, I'image binaire obtenue ne contient plus de bruit de binarisation.
Par contre, un nombre important de branches du réseau est cassé. Pour réaliser la
fermeture de ces branches, on va s’appuyer sur deux sources d’information :

o Le squelette de I'image binarisée : il contient trois sortes de branches (fermées,
semi-ouvertes ou ouvertes) d’épaisseur unité (voir figure I11.4).

e L’image des crétes en niveau de gris : elle contient I'intensité en niveau de gris
des objets fins (donc des branches) de 'image initiale. Elle nous servira pour
guider la fermeture des branches du squelette binaire.
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Figure III.10 : Fermeture morphologique sur le réseau binarisé
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Figure III.11 : Les trois types de branches

Les paragraphes suivants décrivent les algorithmes d’obtention de l'image des
crétes (sous-section II1.4.1), du squelette binaire (sous-section II1.4.2), I’ébarbulage
du squelette binaire (sous-section II1.4.3) , puis les étapes de fermeture : fermeture
a courte distance (sous-section II1.4.4) et fermeture & longue distance (sous-section

II1.4.5).

I1I.4.1 Calcul de I'image des crétes

Sur I'image en niveau de gris initiale, on veut extraire la créte des objets fins . On
considere 'image comme un relief montagneux . Les branches du réseau représentent
les lignes de crétes qui délimitent les vallées. L’altitude de la créte correspond a la
valeur des niveaux de gris (voir la figure I1.14 dans le chapitre 2).

Pour obtenir cette image, nous nous sommes inspirés de ’algorithme proposé par
Jean Camillerapp et Ivan Leplumey [Camillerapp84], [Leplumey86] pour détecter des
objets fins. Un objet fin se modélise par la succession d’une montée, d’un plat et
d’une descente rencontrés sur une ligne ou une colonne de I'image (voir figure II1.13).
On peut décrire la procédure d’extraction de ces objets avec une grammaire réguliere
reconnaissable par un automate d’états finis.

Description de la grammaire utilisée :
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¢ L’alphabet terminal est composé de 3 éléments {m, p,d} représentant mon-

tée, plat et descente. Ces éléments sont obtenus apres analyse de 2 pixels consé-
cutifs d’une méme ligne :

=~ sl luminosité(j) < luminosité(j + 1) on a une montée
— si luminosité(j) = luminosité(j + 1) on a un plat

— si luminosité(j) < luminosité(j + 1) on a une descente
e L’alphabet auxiliaire est composé de 5 éléments {ligne,I,M,D,#} :

— ligne représente une ligne image

— I représente I’état d’amorcage au début de chaque ligne
— M représente les montées

— D représente les descentes

— 7 représente la fin de ligne

Le graphe des états de 'automate qui reconnait les mots de cette grammaire est
donné dans la figure II1. 4. L’état initial de 'automate est ligne. L’état final est F.

L’image des crétes est la restitution sur une image résultat des points de luminosité
maximum des objets détectés en ligne et en colonne auxquels on affecte le maximum
du contraste gauche et du contraste droit (voir figure I11.14). L’implémentation de cet
opérateur est simple & réaliser. De plus, on obtient Pimage des crétes en 2 passages
sur I'image (un passage en ligne et un en colonne) quelle que soit 1’épaisseur des
objets. Enfin, nous n’imposons pas de contraste minimum pour détecter les objets
car nous ne nous servons de l'image des crétes qu'au travers de masques.

L’'image de la figure III.15 est le résultat de cette transformation appliquée a
P'image en niveaux de gris.

III.4.2 Calcul du squelette binaire

Sur l'image binaire débruitée, on applique un algorithme d’amincissement itératif
[Coster85] choisi pour sa propriété d’homotopie : il préserve la connexité de Pimage
de départ et produit un squelette 8-connexe composé de branches d’épaisseur unité.
L’algorithme s’effectue comme suit :

Tant que non idempotence
Pour toute 'image
Pour chaque élément structurant de la famille de voisinage :
0 0 0O

.1 . en ligne et en colonne
1 1 1
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Figure II1.12 : Le graphe des états de ’automate de reconnaissance des objets fins
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Figure II1.13 : Détection d’un objet fin
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Figure II11.14 : L’image des crétes : on restitue le maximum du contraste gauche et

droit sur le point de luminosité maximale dans I'objet
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Figure II1.15 : Image des crétes

et de la famille de voisinage :

1
1 1 0 en ligne et en colonne :
0 0
Amincir 'image avec I'élément structurant considéré

fin
fin
fin

L’image de la figure II1.16 illustre le résultat de cette transformation.

II1.4.3 Ebarbulage du squelette binaire

Le squelette binaire produit par 'opérateur d’amincissement contient des barbules,
branches ouvertes aux deux extrémités ou semi-ouvertes (un point noeud et un point

extrémité) qui ne correspondent pas & une branche du réseau. L’ébarbulage consiste
a éliminer les branches aberrantes qui vérifient 'un des deux critéres -

e Un critere de longueur : on supprime les branches de longueur inférieure & 3
pixels.

¢ Un critere de luminance moyenne sur la branche : on définit la eréte moyenne
d’une branche comme étant la moyenne des niveaux de gris associés a ses points
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Figure II1.16 : Squelettisation par amincissement du réseau binarisé

dans 'image des crétes. Il faut déterminer a partir de quelle valeur cette créte
moyenne est significative (dans ce cas, la branche est conservée sinon elle est
éliminée). Le seuil choisi est volontairement bas: c’est la luminance dans l'image
créte qui maximise le produit h(lum) * lum avec lum € [0...255], intensité
lumineuse et h(lum) le nombre de pixels ayant l'intensité lum dans 'image
créte. Le choix de ce seuil est intuitif, il repose sur 'idée que ’on se fait des
branches du réseau inter-fibres dans 'image créte. Elles représentent la majeure
partie des points crétes affectés d’une valeur de luminosité élevée. Ce critere
permet d’éliminer de longues branches non significatives.

L’image de la figure II1.17 illustre cette opération d’ébarbulage.

I11.4.4 Fermeture a courte distance

Nous avons développé un algorithme inspiré de [Denizon86] qui ferme les branches

dont les extrémités ne sont distantes que de quelques pixels. La méthode est la sui-
vante :

Pour chaque extrémité de branche :
Calculer I'axe principal d’inertie pondéré par les valeurs de crétes
Regarder dans la direction donnée par cet axe principal d’inertie
si dans un petit voisinage (rectangle de longueur 10
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Figure II1.17 : Ebarbulage du squelette du réseau binarisé

et de largeur 7)
il existe au moins un point du squelette.
Si oui, tracer une droite dans le prolongement de la branche entre
le point extrémité et le point le plus
proche du squelette.

Méthode de calcul de I’axe d’inertie [Postaire87] :
Calculer les coordonnées du centre de gravité de la branche
Centrer les coordonnées des points de la branche en leur
soustrayant celles du centre de gravité
Multiplier la matrice des coordonnées centrées des points
de la branche par sa transposée en pondérant par
les valeurs de créte notées w; :
(5] Ca
Cy C3

soient X = [zy,...,2,] et Y = [y1,...,¥,], on calcule la matrice

G = 2oy T x w;
tel que ¢, = TN zixy;xw,
c3 = Z?:l y? * w;
Extraire la plus grande valeur propre de cette nouvelle matrice en passant
par le polyndme caractéristique [Jardrin88]
En déduire le vecteur propre associé, ce qui donne la pente de l’axe d’inertie
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Figure II1.18 : Fermeture a courte distance des branches du réseau binarisé. Les
branches fermées sont en rouge.

L image de la figure II1.18 est un zoom sur une région de 'image dans laquelle
on a visualisé dans deux couleurs différentes le squelette ébarbulé et les fermetures a
courte distance opérées.

111.4.5 Fermeture a longue distance

Nous avons mis au point un algorithme de suivi de points crétes par programma-
tion dynamique inspiré de [Bertrand87] pour fermer les branches a longue distance.
Il s’agit en partant d’une extrémité de branche d’explorer des chemins possibles et
de progresser en conservant au fur et & mesure le chemin qui va maximiser la créte
moyenne de la branche rajoutée. En fait les cing meilleurs chemins au sens de la créte
moyenne sont conservés et on stoppe sur la meilleure fermeture. Si I'on a progressé
trop loin, on stoppe sans fermer (il y a un niveau limite de 50 pixels rajoutés).

A chaque nouveau point de chainage, le programme scrute les trois voisins qui
sont devant lui dans la direction donnée par ’axe d’inertie de la branche. Il chaine
avec le point apportant la meilleure créte (voir figure 111.19).

Le processus s’exécute sur I'extremité de chacun des cinq meilleurs chemins & un
mstant donné. La fermeture n’est validée que si la branche concernée a une créte
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secteur d’exploration
potentiel a partir du
chemin courant (on

ne garde que les 5 meilleurs
chemins)

’un des chemins
explorés
| les 3 points testés |
devant chaque extrémité
de chemin

Figure I11.19 : Suivi de branche & longue distance

moyenne supérieure au seuil défini dans la sous-section III.4.3.

Sur 'image de la figure I11.20, on observe sur une région de 'image zoomée le
résultat de la fermeture & longue distance.

III.5 Conclusion

II1.5.1 Correction interactive du réseau obtenu

Il nous a semblé utile & ce stade du traitement d’inclure une phase de correction
interactive des résultats car le squelette extrait n’est pas correct a 100 %. Un opé-
rateur humain intervient donc au moyen d’une souris pour supprimer les branches
erronées et rajouter les branches oubliées. Pour faire ce travail, 'opérateur dispose en
surimpression sur I'image du squelette binaire calculé par l'algorithme décrit dans ce
chapitre. A la fin de cette phase, le réseau est considéré comme étant correct. L’'image
de la figure II1.21 présente la surimpression du squelette binaire sur 'image initiale
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Figure II1.20 : Fermeture a longue distance des branches du réseau binarisé. Les
branches fermées sont en rouge.

en niveaux de gris.

I11.5.2 Restitution de ’épaisseur du réseau

Afin de pouvoir effectuer des mesures sur le réseau ou son complémentaire, il faut
restituer I’épaisseur initiale des branches du réseau ramenées & une épaisseur unité
pour les besoins des traitements précédents. Pour cela, on effectue une ouverture
morphologique de taille 2 sur I'image obtenue apres la phase décrite dans la sous-
section II1.3.2. Cette opération a pour effet de ne garder que les grandes structures.
On effectue par la suite une union avec le réseau validé® dans I’étape décrite en I111.5.1.
L’image de la figure II1.22 illustre 'opération de restitution de I’épaisseur.

3Le réseau validé est éventuellement préalablement dilaté selon les cas considérés
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Figure I11.21 : Correction interactive du réseau : surimpression du squelette binaire
(en jaune) sur I'image initiale en niveaux de gris

\Z 4
=

g

=5

Figure 11I.22 : Restitution de l’épaisseur du réseau



Chapitre IV

Extraction d’informations

structurelles sur les colorations a
recaler

Dans ce chapitre, nous ne cherchons pas a obtenir ’intégralité de I'information ré-
seau disponible mais uniquement un sous-ensemble de celle-ci qui nous servira dans
la partie 2 pour effectuer le suivi des fibres. Nous avons donné dans le chapitre 1
la définition de l'information réseau disponible dans les colorations & recaler. Cette
définition est voisine de celle des colorations de référence : 'information réseau est
composée a la fois d’inter-fibres (comme dans la coloration de référence) et de transi-
tions entre ilots *. L’idée que nous avons appliquée a été de nous rapprocher le mieux
possible du cadre d’application de ’algorithme présenté dans le chapitre 3 grace & un
prétraitement de I'image.

Ce prétraitement de I'image sera réalisé par un détecteur de contours faisant ap-
paraitre aux endroits d’inter-fibres et aux frontiéres entre plages homogenes un saut

d’amplitude (section IV.1). Puis, nous appliquons une partie de I’algorithme présenté
dans le chapitre 3 (section IV.2).

IV.1 Prétraitement des colorations a recaler

Afin de prétraiter les images de coloration de typage, nous avons implémenté deux
opérateurs de détection de contours que nous avons déja présenté de facon générale
dans le chapitre de bibliographie (chapitre 2) : les opérateurs de Canny et de Deriche.

groupe de fibres plus ou moins bien séparées par de I’inter-fibres (cf chapitre 1)
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IV.1.1 Opérateur de Canny

L’approche de Canny [Canny83], [Toumazet87] s’appuie sur un modéle de contour &
détecter représenté par un saut d’amplitude en un point noyé dans un bruit Gaussien
de moyenne nulle et de variance donnée .

Le détecteur de contours engendré par cette méthode atténue les effets du bruit par
convolution de I'image avec un filtre passe-bas. Il est possible d’effectuer ce filtrage,
puis de dériver 'image. Mais il est aussi possible de dériver directement le produit
de convolution de I'image et du filtre passe-bas. Pour alléger les écritures, nous ne
tiendrons pas compte des termes en 1/(27)? devant les courbes de Gauss.

Soit la gaussienne :

2? 4 o2
20? )

G(z,y) = eap(~

La dérivée de 'image I filtrée est :

Vi = V(GBI)=(fufy)

ou f, et f, représentent les dérivées suivant x et y, il vient:

Vi = (68D, (GI),)
(G=@1),(G,®1I))

Les dérivées partielles de la courbe de Gauss sont:

z z? + y?
Gi(z,y) = —;exp(-— o7 )
2 2

Y 'ty

Gy(z,y) = —;“P(— 902 )

Les filtres étant séparables, nous pouvons réaliser séparément les convolutions
suivant x et y : '

Ge(z,y) = Gu(z)®G(y)
Gy(z,y) = Gy(y) ® G(z)
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d’ou

'f:c - GI($)®G(y)®I
.fy = Gy(y)®G(z)®I

Algorithme

On convolue 'image I(i,j) dans la direction horizontale avec 'opérateur de dérivation
G,(z) de taille 2N+1 (N dépendant de la valeur de o) :

+N

SG, ) = 3 IG,i+1) x Ga(l)
I=—N
pourt=1,...,.NLGetj=1,...,NCL

On applique ensuite sur I'image tampon S(i,j) le filtre lisseur G(y) dans la direction
verticale:

+N

fo(i3) = 30 S(i+k,j5) x G(k)
k=-N
pour ) =1,...,NCLet:1=1,...,NLG

Pour I'obtention de la dérivée en y, on applique le méme traitement en échangeant
G.(z), par Gy(y) et G(z) par G(y) ainsi que 7 et j.

La direction et 'amplitude sont donnés par:

AGL ) = 07 + £,(5)P)
D(i,j) = ATAN(£,(i,§)/f:(i,5))
avect1=1,..., NLGet5=1,..., NCL

On joue sur la sensibilité de 'opérateur au bruit en faisant varier la variable de la
courbe de Gauss. Notons que plus ce parameétre est grand, plus les contours s’adou-
cissent et donc perdent en finesse dans les détails.
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Conclusion
Cet opérateur permet une bonne détection des contours, maximisant le rapport signal

/ bruit. L’inconvénient majeur est qu'il voit son temps d’exécution augmenter avec
la variable ¢ d’ou un nouvel opérateur : le détecteur de contours de Deriche.

IV.1.2 Opérateur de Deriche

Le filtre de Canny est un filtre a réponse impulsionnelle finie. Deriche [Deriche87a]
propose de le généraliser en un filtre & réponse impulsionnelle infinie par une définition
récursive. Ce nouveau formalisme permet de dériver une implémentation récursive

plus efficace que 'opérateur de Canny car le temps de calcul est constant quelle que
soit la valeur de o.

On se définit deux opérateurs:

e opérateur de dérivation : f(n) = S n exp~oi

e opérateur de lissage : h(n) = k(a|n| + 1)/exp=2Inl
avec 107 f(n) = =22 f(n) = —1let =% h(n)=1.
Algorithme

On convolue I'image I(i,j) dans la direction horizontale avec 'opérateur de dérivation
f(n) et cela de maniére récursive:

Y+(7".7) = I(Z’] - 1) - b1Y+(i,j - 1) - b2Y+(iaj - 2)
pourt=1,... . NLGetj=1,..., NCL

Y=(,5) = I(G7+1)=b0Y (4,5 +1) =Y (3,5 + 2)
pour t = NLG,...,1et j=NCL,...,1

S(’?]) = a(Y+(Z1.7)_Y_(Z).7))
pouri:=1,... NLGetj=1,..., NCL
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On applique ensuite sur I'image tampon S(3i,j) le filtre lisseur h(n) dans la direction
verticale:

Ff(i,7) = aS(,5)+aS(i—1,7) = biF}H(i—1,7) = b F} (i - 2,5)
pour 3=1,..., NCLet1=1,..., NLG

F7(5,5) = aS(i+1,7)+asS(i+2,7) = bFo(i +1,7) — boFy (i + 2, 5)
pour j=NCL,...,1et1=NLG,...,1

Fy(1,5) = F7(i,5)+ FF(,7)
pour j=1,...,NCLet:=1,...,NLG

Pour 'obtention du gradient en y, il suffit d’échanger h(n) et f(n) et d’appliquer
le méme procédeé.

A partir de F(z,7) et Fy(¢,7), on en déduit 'amplitude et la direction du gradient:

A(L,5) = (Fuli,5)2 + Fy,5)?)
avect=1,... NLG et 3=1,..., NCL

Les coeflicients sont donnés par:

S = _(1 _ e—a)2/e—a
Se™™
Eo= (1—e)?/(1+42ae™™ —e™2)

S
|

ag = k

ay = k(la—1)"
ay = a; — kb

as = —kb,

bp, = —2e7¢

b, = e

a, k et S étant des facteurs de normalisation.
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Figure IV.1 : Image a recaler

Remarque: Contrairement a Canny, plus a est grand, plus on obtient une détection
fine des objets . Deux exemples d’application du filtre de Deriche & 'image de la figure
IV.1 sont présentés dans les figures IV.2 et IV.3.

Conclusion

Nous porterons notre choix sur cet opérateur dont le temps d’exécution, indépendant
de o, est plus rapide que celui proposé par Canny.

Choix de o :  Pour les images de typage (ATP-asique), nous fixons a & 1 (voir image
IV.3) et pour les images parameétres (Glycogéne), a est fixé & 0,8 (Cette coloration
étant plus bruitée, on désire un effet de lissage plus important).

IV.1.3 Améliorations

Ces deux opérateurs ont tout d’abord été implémentés en calculs flottants, or étant

donné la lenteur des calculs, nous avons réalisé une approximation entiere des coeffi-
cients.

Chaque coefficient s’est vu multiplié par une constante E et stockée dans un entier

de type LONG.
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pesateur &8 Depiche sur une |sage de tupage (alpha = 0.9

Figure IV.2 : Opérateur de Deriche sur une image a recaler (a = 0, 3)

Figure IV.3 : Opérateur de Deriche sur une image a recaler (o = 1)
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Le gain réalisé s’est traduit par une exécution 10 fois plus rapide pour Deriche.
g P

Temps de calculs en arithmétique entiere sur Sun 3/260 :

e Opérateur de Canny :

Temps . | Nombre de

en min.sec | coefficients
o=2 1.19 S
o= 1.36 7
o=4 1.56 9
oc=25 2.10 11

e Opérateur de Deriche :

le temps de calcul moyen est de 54 secondes (quelle que soit la valeur de a).

IV.2 Extraction de I'information réseau disponible

Si l'on considére I'image des amplitudes A(3, j) calculée par 'opérateur de Deriche,
on observe deux types de lignes de contours (cf figure IV.4) :

e des lignes simples : correspondent aux transitions entre ilots

e des lignes doubles : correspondent aux deux transitions détectées lorsque ’on
passe sur une branche d’inter-fibres

Les lignes simples représentent de I’information structurelle directement exploi-
table dans la suite des traitements. Par contre, les lignes doubles canalisent les
branches de réseau inter-fibres que nous voulons extraire. Il est donc nécessaire d’ef-
fectuer un traitement qui transforme ces lignes doubles en lignes simples. Nous avons
pensé a appliquer a I'image des amplitudes du gradient une fermeture morphologique
qui réalise 'opération désirée, c’est & dire :

e 'obtention d’un contour unique aux endroits d’inter-fibres

e un lissage de I'image des amplitudes en écrétant les pics (de taille inférieure &
’élément structurant employé) assimilés & un bruit de fond.

Suite a ce traitement, nous appliquons ’algorithme de binarisation présenté dans
le chapitre 3. L’algorithme complet est alors :
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o ﬂ‘ ligne de contour simple . lignes de contours double
'5 (frontiére entre plages homogenes) (inter-fibres)
=
E
5+
>
0 X

Figure IV.4 : Les deux types de lignes de contours rencontrés dans I'image des am-
plitudes calculée par 'opérateur de Deriche

(1) Calcul du gradient de I'image brute avec 'opérateur de Deriche (voir figures
IV.1 et IV.3).

(2) Fermeture morphologique de I'image du gradient par un élément structurant
carré de taille 2 (voir figure IV.5).

(3) Amélioration du contraste global présentée dans la section III.2 (voir figure

Iv.6).
(4) Binarisation automatique présentée dans la section III.3 (voir figure IV.7).

(5) Squelettisation par amincissement présentée dans la section II1.4 (voir figure

IV.8).

(6) Ebarbulage : on supprime les branches de longueur inférieure a L pixels (L
étant fixé empiriquement & 11).

L’image de la figure IV.9 illustre le type d’information structurelle extraite apres
I'étape d’ébarbulage.
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Figure IV.5 : Fermeture morphologique sur I"image gradient

Figure IV.6 : Amélioration de contraste sur le gradient de I'image & recaler
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Figure IV.7 : Binarisation de 'image a recaler

Figure IV.8 : Squelettisation de 'image a recaler
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Tearbulage de |'image squelettises

Figure IV.9 : Ebarbulage du squelette de I'image & recaler
IV.3 Conclusion

Dans l’algorithme présenté dans la section IV.2, nous n’appliquons pas les procédures
de fermeture présentées dans le chapitre 3 pour deux raisons :

(1) Comme nous 'avons dit au début de ce chapitre, nous ne cherchons pas &
individualiser chaque fibre sur les colorations & recaler. Nous voulons seulement
extraire de I'information structurelle pour effectuer le suivi des fibres.

(2) Les colorations & recaler ont été élaborées pour apporter une information fonc-
tionnelle sur les fibres du muscle et non une information structurelle. Par consé-
quent, les plages de coloration ne sont pas toujours homogeénes?. Apres mise au
point, nous nous sommes rendus compte que certaines branches sont détectées
a la binarisation alors qu’elles ne sont pas présentes sur I'image en niveau de
gris. Le réseau calculé est donc assez bruité et les procédures de fermeture ne

peuvent pas s’appuyer sur une information suffisamment fiable pour donner un
résultat intéressant.

211 peut y avoir des taches de coloration



Chapitre V

Conclusion sur les algorithmes
d’extraction

Dans la section V.1, nous présentons une validation des algorithmes que nous avons

développés. Puis, nous discutons des remises en cause possibles de cette approche
dans la section V.2.

V.1 Validation des algorithmes d’extraction

Les algorithmes proposés dans les chapitres 3 et 4 respectent les criteres que nous
nous sommes fixés, a savoir :

e automatisation du calcul du seuil de binarisation
e simplicité de mise en oeuvre

e faible coiit en temps calcul

La plupart des parameéetres spatiaux figés que nous utilisons dans les algorithmes
d’extraction ne sont pas critiques :

Dans l’individualisation des fibres sur la coloration de référence : Apres
I’étape de binarisation, le réseau inter-fibres est constitué de composantes connexes
de grande taille (plusieurs milliers de pixels). En fixant le seuil d’élimination des
petites composantes connexes a 50 pixels, nous sommes siirs de ne pas éliminer des
éléments du réseau inter-fibres.

Par la suite, la fermeture morphologique de taille 2 n’est utilisée que pour lisser les
branches et pour éviter de mettre en oeuvre des algorithmes plus coliteux (fermeture
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a courte et longue distances) pour fermer des branches dont les extrémités se touchent
presque.

Apks la squelettisation, on élimine les petites barbules de taille inférieures & 3
pixels. Ce seuil permet d’éliminer les barbules parasites créées par l’algorithme de
squelettisation . Mais, il supprime trés peu de vrais débuts de branche qui sont en
général de taille supérieure (au moins 5 & 10 pixels).

La taille de la zone d’exploration de la procédure de fermeture & courte distance
est fixée a 10 x 7 pixels. Comme les fibres ont un diametre moyen supérieur & 30

pixels, on ne risque pas, en général, de générer de fausses cloisons si I’on part d’une
barbule aberrante.

La longueur maximale des chemins (50 pixels) fixée dans la procédure de fermeture
a longue distance permet de fermer une branche cassée compte tenu de la taille
moyenne d’une fibre. Par contre, si la procédure part d’une barbule parasite non

éliminée, elle risque de créer une fausse cloison. Mais nous n’avons constaté ce cas
que tres rarement.

Les résultats de la validation présentée plus bas confirment la robustesse de ces
seuils.

Dans I’extraction de ’information structurelle sur les images & recaler :
La fermeture morphologique de taille 2 est utilisée afin d’obtenir un seul point mul-
tiple aux intersections entre branches fines par transformation des lignes de contours

doubles en lignes de contour simple (voir figure IV.4). Ce seuil est robuste pour la
classe de branches inter-fibres traitées.

Le seuil d’ébarbulage aprés la squelettisation est fixé & 11 pixels. Ce seuil est
elevé et risque d’éliminer de vraies branches. Mais ce n’est pas critique vu que I’on ne
cherche pas a obtenir I'intégralité de 'information réseau sur ce type de coloration.

Validation de ’algorithme d’individualisation des fibres L’algorithme pré-
senté dans le chapitre 3 a fait l'objet d’une validation manuelle pour évaluer ses
performances. Cette validation a été effectuée sur 13 colorations de références. Cer-
taines de ces colorations ont été numérisées & deux niveaux de grossisements (4X;
6,3X) afin d’analyser I'influence de ce parametre sur les performances des traite-
ments informatiques. L’erreur d’extraction avant correction manuelle est exprimée

en pourcentage de cloisons en trop ou manquantes par rapport au nombre total de
cloisons :

Moyenne | Ecart-type
pourcentage de cloisons en trop 1,05 1,14
pourcentage de cloisons manquantes 0,58 0,70
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Figure V.1 : Cloisons en trop par rapport au nombre total de cellules

Le niveau de grossissement n’a pas d’influence notable sur les résultats, par contre
plus le nombre de cellules dans le champ est élevé, plus le nombre de cloisons man-
quantes est grand (voir figure V.2).

Cette constatation n’a rien d’étonnant car plus il y a de cellules dans le champ,
moins la trame du réseau est échantillonnée. Dans ce cas, I’étape d’élimination des
particules de petite taille est sévere (le seuil fixé & §0 pixels est constant) et élimine
beaucoup de morceaux de trames. Le nombre optimal (estimation visuelle) de cellules
par champ se situe entre 200 et 300 pour avoir suffisamment de cellules tout en ayant
une extraction satisfaisante du réseau (ie qui ne génere pas une phase de correction
manuelle trop longue).

V.2 Discussion, remise en cause

Notre approche peut étre revue a au moins deux niveaux :

e une révision mineure dans laquelle nous proposons la modification de certaines
fonctions utilisées ne remettant pas en cause la structure générale de l'algo-
rithme

¢ une révision majeure dans laquelle nous proposons une nouvelle approche re-
mettant en cause la structure générale de ’algorithme
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Figure V.2 : Cloisons manquantes par rapport au nombre total de cellules

V.2.1 Révision mineure

L’étape de squelettisation Le critere coiit de temps de calcul pourrait étre mieux
respecté en implémentant ’algorithme de squelettisation séquentiel de Meyer [Meyer85]
au lieu de l'algorithme d’amincissement itératif :

Cet algorithme est basé sur ’analyse du relief de la fonction distance (voir figure
V.3) proposée par Rosenfeld [Rosenfeld66]. Cette fonction se calcule en deux passages
sur I'image (un balayage vidéo suivi d’un balayage vidéo inverse) en considérant le
G-voisinage d’un pixel d en maille hexagonale.

Puis, on détecte en 3 passages sur I'image :

(1) Les points crétes.
(2) Les points appartenant aux bassins versants des points crétes.

(3) Les points appartenant au squelette final : points crétes ou points appartenant
aux bassins versants des points crétes respectant en plus des configurations
d’altitude particulieres testées sur les 12 plus proches voisins.
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Figure V.3 : Calcul de la fonction distance

V.2.2 Révision majeure

Une premiére critique majeure peut &tre adressée a notre approche. Nous binarisons
I'image avant de la squelettiser. Il scrait plus astucieux d’essayer d’obtenir le squelette
directement 3 partir de 'image en niveaux de gris évitant ainsi une étape intermeé-
diaire qui réduit de maniere brutale le volume d’information initiale. Il nous semble
intéressant de poursuivre notre travail dans cette direction en intégrant plus com-
plétement les méthodes développées par I.Leplumey [Leplumey86] et P.Lebellegard
[Lebellegard87] (présentées dans les chapitres 2 et 3) afin de calculer le squelette du
réseau directement & partir de 'image en niveaux de gris. Le seuil de contraste ca-
ractérisant les objets & détecter pourra étre estimé par I'amplitude moyenne associée
3 la luminance choisie dans notre procédure de binarisation automatique.

Une alternative & ’approche Leplumey/Lebellegard serait de considérer la ligne de
partage des eaux (watersheds) de 'image en niveaux de gris proposée par Friedlander
[Friedlander87] que nous avons présentée sommairement dans le chapitre 2. 1l serait
également intéressant de tester d’autres algorithmes de croissance de régions (Monga,

Y

La deuxitme critique que l'on peut opposer a notre approche est son manque
d’homogénéité. Nous proposons en effet deux algorithmes d’individualisation pour
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extraire des informations finalement assez comparables sur les deux types de colora-
tions traitées. Ce choix est du au fait qu’au début de ce travail, nous ne pensions pas
avoir besoin d’extraire l'information réseau sur les colorations & recaler. Ce besoin
s’est fait ressentir au moment de la mise au point de la procédure de mise en corres-
pondance abordée dans la partie 2. Nous avons fait le choix d’aller jusqu’au bout de la
réalisation de 'application (mise au point d’une interface homme/machine présentée
dans la partie 3, réalisation d’une expérimentation en vraje grandeur présentée dans
la partie 4) plutdt que d’homogénéiser la procédure d’extraction de réseay.



Deuxieme Partie

Suivi des fibres
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Dans cette partie, nous abordons le probleme du suivi des fibres. Nous avons

d’abord recherché un modele de déformation permettant de recaler les images (cha-
pitre 1).

Puis, nous avons mis au point une procédure de recherche automatique d’amers
pour estimer les coefficients du modele de déformation (chapitre 2).



Chapitre Premier

Recherche d’un modele de
déformation

I.1 Introduction

Dans la premiere partie de ce document, nous avons proposé un algorithme d’extrac-
tion du réseau inter-fibres présent sur la coloration de référence sous forme d’image
binaire. A partir du complémentaire de cette image binaire nous pouvons donc cal-
culer les composantes connexes qui correspondent aux fibres. Les objectifs que nous
nous fixons dans la recherche d’un modele de déformation est de réussir a situer le
barycentre de chaque fibre, calculé sur la coloration de référence, a 'intérieur de la
fibre sur la coloration & recaler (voir figure I1.1). Ce recalage est suffisant car nous
avons juste besoin d’évaluer la luminosité moyenne autour du barycentre.

Au démarrage de cette étude, nous pensions que le seul probleme de déformation
3 résoudre pouvait venir d’un mauvais positionnement de la coloration a recaler au
moment de la numérisation. Nous avons donc chercher a corriger une déformation
géométrique de type translation-rotation globale sur I'image. Nous présentons le mo-
déle mis en oeuvre dans la section 1.2. Les résultats obtenus ne se sont pas avérés
sufisamment bons. Nous avons alors identifié différents types de distorsions locales
(section 1.2) qui nous ont amené & définir un modele de déformation mieux adapté :

Nous présentons la mise en oeuvre d’un modele de transformation polyndmiale dans
la section I.3.
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coloration de coloration de coloration de
ref erence typage 1 ' typage 2

Figure 1.1 : Mise en correspondance des paramétres décrivant une méme fibre sur les
différentes coupes

I.2 Mise en oeuvre d’une transformation translation-
rotation

I.2.1 Introduction

Nous avons d’abord supposé que le modtle de passage d’une image de référence i
une image X repose sur une transformation géométrique globale composée d’une
translation et d’une rotation. On supposera que 1’on dispose d’un ensemble de points
amers observés & la fois sur I'image de référence et sur I'image X. A chaque point de
référence correspond un point sur X (appelé point homologue). Déterminer la trans-
formation géométrique consiste & estimer la transformation en rotation-translation
qui fait passer d’un jeu de points & l'autre. Pour cela nous allons définir notre critere
d’optimisation en nous inspirant de [Camillerapp76] : nous décrivons le calcul du
vecteur de translation dans la sous-section 1.2.2 et le calcul de I'angle de la rotation
dans la sous-section I.2.3. Puis nous présentons le résultat d’un test de validation
effectué sur un échantillon de coupes sériées dans la sous-section 1.2.4.
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I1.2.2 Calcul du vecteur de translation

A un point référence de coordonnées (X,,,Y;,), on associe son homologue (Xp,,Y5,)
et le point obtenu par la transformation (Xj,, Y} ). La transformation en rotation-
translation s’exprime de la maniere suivante :

X’,l.' COS(G)( Ty XCr) Sln( )(YTi - YCr) + Xé,-
Y, = sin(8)(Xs, — Xo,) + cos(O)(Y;, — ¥.,) +Y,

avec (X.,, Y., ) point centre de la rotation dans I'image référence et (X/ ,Y/) son
point supposé homologue sur 'image X. On définira ’écart au point ¢ par:

d? = (Xhi - X}IL.')2 + (Yhi - Yl:;)2

et pour ’ensemble des points amers, on minimisera 1’écart global :
D=3 d
i

ol ¢ décrit ensemble des points amers. Nous recherchons X/ ,Y_, 8 tels que D
soit minimum. Exprimons 1'écart d? en remplacant (X} ,Y).) par son expression en

(X.,Y.!,0):

d? = [(Xn — Xér) — (X5, — X, )cos(8) + (Vs — Kr)Sin(e)P
+[(Ya, = Y)) — (Xr, = Xe,)sin(8) — (Y, ~ Yc, )cos(6)]?

Ecrire que D est minimum revient a annuler les trois dérivées par rapport a

X ,Y! . 6:

cr) T Cp?

%ai(Dér = - EI(th — X.) = (X, — Xe,)eos(8) + (Yr, — Yz, )sin(8)] =0

%aaéz - Z:[(Yh.» -Y)— (X, — X.,)sin(6) — (Y, — Y, )cos(6)] =0

10D
256

I

Des deux premieres équations, on tire :
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XI

Cr

YI

Cr

(X,

t

1
;[2': Yhi -

avec n le nombre de points amers.

Xe

-

Y.

-

alors on obtient

XI

Cr

Y/

Cr

et ceci indépendamment de 6. Ce résultat peut s’interpréter en disant que 'on
cherche d’abord & faire coincider les centres de gravité des points amers par une
translation puis que I'on effectue la meilleure rotation autour de ce centre de gravité.

;]_;'[Z Xh.‘ - Z(X"'i

— X.)cos(6) + 3(Y;, - Yi, )sin(9)]

— X.,)sin(8) = Y (¥, — Y., )eos(8)]

1

Si 'on choisit :

1

_ZXT.‘

n
1

_ZYT.'

n

1

_ZX’“

n
1

n 2 Yo

I.2.3 Calcul de I’angle de la rotation

Evaluons maintenant ’angle 6 de la rotation. Pour calculer %, on décompose d afin

de faire apparaitre les termes dépendant de 6 :

d? = (Xn — Xé, )2 + (X — Xcr)zcosz(G) + (Y5,
+2(Xn; — X)Xy, = Xo, )ecos(8) + (Y,
—2(X;, — X, )Y, — Y., )sin(6)cos(6)
+(Ya, — Yc',):2 + (Xs; — Xcr)zsin2(9) + (Y, — Y<:r)2cos2(9)
+2(Yh.' - Yc',)["(Xr.' - XCr)Sin(e) - (Yr. -
+2(Xr.' S XCr)(}/T‘ - }/«:r)Sin(e)Cos(e)

en regroupant les termes en cos?(8) et sin%(6), on obtient :

Ye, )eos(0)]
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& = %X — XL [~(Xr, — Xo)eos(8) + (Yi, — Y, )sin(6)
(¥, = Y)(X, — X, )sin(0) + (Yr, = Yo, )cos(6)]
+C

ou C est un ensemble de termes indépendants de 8, alors

10
2 06

= (Xp, — X::,)[(Xr.' - X, )smn(8) + (Y, - Yo, )eos(6)]
—(Yh, = Y (X5, — X, )eos(8) — (Yr, — Yo, )sin(6))]

et donc comme :

on obtient :

L = T (X = XX, = X )sin(®) + (¥, — Yo, eos(8)]

= 2 (Ya, = YOU(Xy, — X, )eos(6) — (Y, = Yz, )sin(6)]
= 0

On notera :

1
;Z(Xh.‘ - X::r)(Xr.' - XCr) = Cov(Xr’ Xh)

%Z(Xhe - X )Y, —Y,) = cov(XyY;)

1
;Z(Yh.’ - y::lr)(Xr.' - X.,) Cov(XraYh)

LS (Y = Y% = Ya) = coo(th,Y))

L’équation se réécrit avec une interprétation de covariance :

cov(Xp, X,)sin(6) + cov(Xn,Y;)cos(0)
—cov(X,,Y))cos(6) + cov(Yy,Y,)sin(6) =0
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Finalement :

cov(X,,Y}) — cov( Xy, Y;)

g) =
tg(6) cov(Xy, X,) + cov(Yy, Y;)

I1.2.4 Résultats de la validation

Nous avons testé ce modéle sur un échantillon de 45 images de typage. Dans ce test,
nous avons considéré des types de colorations différents (ATP 4,10; ATP 4,35 et ATP
10,4) a des niveaux de grossissement différents (X4 et X6,3) afin d’analyser ’influence
de ces deux parameétres sur la qualité des résultats obtenus.

L’étape de recalage nécessite en moyenne 3 minutes, temps nécessaire pour po-
sitionner plusieurs points amers ! sur les couples d’images & recaler. Le temps de
calcul des paramétres de la transformation est négligeable. L’erreur de recalage est
exprimé en nombre de cellules mal recalées par rapport au nombre total de cellules.
Une cellule est dite mal recalée lorsque son barycentre calculé sur I'image de référence
et recalé par le modéle translation-rotation sort de la cellule sur I'image & recaler.

Les résultats sont présentés dans le tableau suivant par grossissement (X4; X6,3) et
par type de coloration :

Grossissement | Coloration | Moyenne | Ecart-type | Nombre d’images

X4 ATP 4,10 | 7,1% 43 7

ATP 4,35 | 61% 6,1 7

ATP 104 | 3,1% 20 7

X6,3 ATP 4,10 | 5,0% 43 g
ATP 4,35 | 6,1% 1,0 8

ATP 10,4 | 1,6% 1,8 g

X6,3 + X4 ATP 4,10 6,0% 4,3 15
ATP 4,35 | 3,.8% 47 15

ATP 10,4 2,3% 3,0 15

Toutes colorations et grossissements confondus, le pourcentage de cellules mal
recalées par coloration est de 4% avec un coefficient de variation de 110%. On constate
que erreur est plus élevée au grossissement 4 (5,4%) qu’au grossissenfat 6,3 (2,8%).
Ceci est du au fait qu’au grossissement 6,3 les cellules sont en moyenne plus grosses
qu’au grossissement 4, le risque d’erreur est donc plus faible. On note également que
Perreur est variable selon le type de coloration considéré. Par ordre, I'erreur est la
plus élevée pour la coloration ATP 4,10 (7,1% et 5% aux grossissements X4 et X6,3)
puis vient la coloration ATP 4,35 (6,1%; 1,7%) et la coloration ATP 10,4 (3,1%;
1,6%). Nous pensons que cette variabilité peut &tre le reflet d’un effet coloration

14 ou 5 points suffisent en général
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(modification plus ou moins importante de la forme de la cellule en fonction de la
coloration). Ce phénomene génere des distorsions locales dans le réseau inter-fibres.

Distorsions locales : D’autres facteurs sont source de déformation locale. Nous
nous sommes apercus que des cellules adipeuses s’inserent parfois entre les fibres
d’une coloration alors que ’on ne les retrouve plus sur les colorations suivantes du
méme jeu. D’autre part, certaines colorations subissent parfois localement dans une
région de I'image une déformation due au microtome a congélation.

Enfin, en général, dans un méme jeu de coupes les erreurs de recalage ne concer-
nent pas les mémes cellules pour les différentes coloration traitées. L’erreur totale

de recalage est donc additive dans le pire des cas (en moyenne : 4% x nombre de
colorations étudiées).

En conclusion, la combinaison de ces trois effets (effet ”coloration”, effet ”cellules
adipeuses” et effet ”microtome”) produit des distorsions locales que notre modeéle de
déformation translation-rotation ne peut pas prendre en compte. Nous avons donc
été amené a proposer un autre modele de déformation : le modele polynomial.

1.3 Mise en oeuvre d’une transformation polynoé-
miale

I.3.1 Introduction

Nous proposons dans cette section d’appliquer a nos images un modele de défor-
mation polynomiale qui prend mieux en compte les distortions locales que le mo-
deéle translation-rotation. Ce type de modele est utilisé pour effectuer des corrections
géométriques sur images de télédétection [Mather87]. Nous présentons dans la sous-
section 1.3.2 I'implémentation que nous avons réalisée et dans la sous-section 1.3.3
nous discutons de ’adéquation de ce modele a notre application.

1.3.2 Calcul des coefficients du modele polynéomial

Nous proposons d’appliquer deux transformations polynomiales indépendantes en
z et en y afin de laisser plus de liberté au modele : Soit (z;,y;) un point d’amer sur
I'image de référence et (u;, v;) ses coordonnées dans I'image a recaler. On a :

u; = f(xy, yi)

v = g(mia yi)
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avec f et g deux fonctions polyndmiales de degré n (n > 1). Par exemple, pour
n=2,onaura :

Ui = ay+ax(zi— )+ as(yi — ye) +
aq(zi — 2 )(Yi — Ye) + as(zi — z.)? + ag(yi — ye)?

avec
. = (Zﬁl z;)
¢ N
= Zmw
¢ N

N étant le nombre de points d’amer.

Pour déterminer la valeur des coefficients aj et bx, on effectue le changement de
variables suivant :

Xa =1
X = (zi—2)
Xz = (yi - yc)
= (zi— )Y ~ ve)
Xis = (z:—a.)’
Xis = (yi—v)°

pour un polynome de degré 3, on obtient les changements de variables:

Xa = (zi—z)(y —ve)’
Xis = (3«‘; - $c)2(yi - yc)
-Xi9 = (23,- - mc)a

Xio = (yi—yc)3

A partir de ces changements de variable, on obtient le nouveau systeme d’équa-
tions:

P
wi = Y apXy
k=1

P
v = D bXu
k=1

(n+1)(n+2)
2

avecl1 <1< N, P=

et n degré du polynome
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Nous recherchons les valeurs des coefficients ag, by qui minimisent les écarts entre
le modéle et les observations, soient les fonctions S; et S; suivantes :

' N P
Sl = Z[u,‘ — Z akX,-k]2
=1 k=1
N P
Sy = Y [vi— D eXul)
i=1 k=1
Pour cela, il suffit d’annuler les dérivées premiéres de S; et S; par rapport a a, by :

05,

— = 0Vk=1,---,P

8ak ) ?

05,

=2 _ k=1.---

S = OVk=1:,P (6)

On développe g—f: =0:
65 N P
6_1 = Z2[u,~ —_ Z akX,-k](—X;k) =0
ak i=1 k=1

ce qui se réécrit :

N N P
Z:Xikui = Y O arXu)(Xux)

=1 k=1

N N
= a1 XaXu+ - +ap)y XirXu

=1 =1
Soit sous forme matricielle :
iXaXa - i XaXip a, 2 Xauy
E;’ XXy - Ei XoXip . az _ E Xiui
iXipXa o i XipXip ap > Xipu;

ou encore de maniere condensée :

Ml'}/l = Rl
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meéme chose avec by :

MQ.YQ = R2

On est donc amené & résoudre les systémes:

Ml.Yi = Rl
M,Y, R,

Pour ce faire, on emploie la méthode des pivots [Sibony82] pour résoudre ces 2
systemes de P équations & P inconnus.

Principe :
On transforme les systemes

MY = R

en systemes triangulaires supérieurs

myay +mpgay + e +mpap = 1
m(p-1)(P-1)@p-1 + Myp_1ypap = rp_;
mppap = Tp

Valgorithme s’écrit :

Tp
ap =
mpp
Ti — 2icis1 MijQ; :
a; = =l pourt=P—-1P—-2 ... 1

L’algorithme des pivots est mauvais numériquement du fait du grand nombre
de divisions opérées. Mais cet inconvénient n’est pas sensible dans notre application

car nos systemes d’équations sont de taille réduite (exemple : 10 équations pour un
polyndme de degré 3).
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Figure 1.2 : Recalage du réseau de référence par un modele polyndmial

I.3.3 Adéquation du modele 4 notre application

On présente sur I'image 1.2, la superposition d'un réseau inter-fibres (calculé sur une
coloration de référence et transformé apreés passage dans le modele polynomial) sur
une coloration de typage. On peut remarquer que le coin supérieur gauche de I'image
a subl une distorsion locale importante vraisemblablement due & un effet mécanique
(microtome). L’image 1.3 présente la superposition obtenue avec la transformation
translation-rotation. Sur cet exemple, on constate 'adaptation du modele polyndmial

qui épouse bien la distorsion alors que le modele translation-rotation ne peut pas
Pintégrer,

Validation quantifiée Nous présentons dans le tableau suivant une validation
quantifiée du modele polynémial appliqué & 4 types de colorations (ATP 4,10; ATP
4,35; ATP 10,4; Glycogene). Nous avons saisi en moyenne 15 points d’amer et nous
utilisons un polynome de degré 2.

Coloration | Moyenne | Ecart-type | Nombre d’images

ATP 4,10 2,0% 2,4 55
ATP 4,35 1,7% 1,9 65
ATP 10,4 1,9% 2,3 39

GLY 1,9% 2,0 68
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Figure 1.3 : Recalage du réseau de référence par un modele translation-rotation

Figure [.4 : Déformation polyndémiale aberrante du réseau due & un point d’amer mal
placé
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Figure 1.5 : Déformation polyndmiale du réseau apres élimination du point d’amer

mal placé

Les résultats sont nettement meilleurs que ceux obtenus avec le modele translation-
rotation : les taux d’erreur sont 2,5 fois moins élevés. Ce résultat a été jugé satisfaisant
par 'utilisateur.

Probléme des points d’amers aberrants L’inconvénient majeur du modeéle po-
lynomial est qu’il manque de robustesse lorsqu’un couple de points d’amer est aber-
rant. On illustre cette remarque sur Pexemple de I'image 1.4 : le réseau inter-fibre est
déformé par un polyndme dont les coefficients ont été calculés avec un jeu de points
d’amers parmi lesquels se trouve un couple de points aberrants. Sur 'image 1.5, le
couple de points d’amer aberrant est supprimé. Le réseau déformé se superpose bien
a 'image de typage. Cet inconvénient peut &tre palié car on peut détecter aisément
les couples de points aberrants en considérant les résidus d’estimation :

U; — Uy

TeS, = v — U

S1 ces résidus dépassent un seuil trop élevé, on est sir qu’ll s’agit de points aber-
rants. Comme nous 'avons vu sur 'exemple de I'image 1.4 un point aberrant influence
beaucoup le modele et des points corrects peuvent apparaitre aberrants (ie res, > 40)
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lors du calcul du premier modele. Il est donc préférable d’éliminer seulement le point
aberrant dont le résidu est le plus élevé puis de recalculer le modéle pour voir s’il en
reste d’autres.

Nous écartons donc les points aberrants de la maniere suivante :

(1) Calcul du modele polynomial
(2) Calcul des résidus
(3) Suppression du point aberrant u tel que :

e u= {mazx (|res,|) Vi € N} (N est le nombre d’amers)

e et |res,| > 40 (o écart-type des résidus)

(4) Répéter (1),(2),(3) tant qu’il existe un point aberrant

Choix des coefficients du modele polynémial Nous nous sommes posés la
question du choix du degré du polyndome. Jusqu’a quel degré faut-il monter ? Est-ce
que tous les coefficients du modele sont utiles pour la prédiction ?

Pour répondre a ces questions, nous avons effectué une étude statistique dans
P’environnement S disponible a 'INRA sur deux jeux de données contenant les amers
utilisées pour recaler deux images sur une image de référence. Dans les tableaux
suivants, nous présentons les résultats obtenus par régression multiple et régression
progressive. Le critere de qualité retenu est I'écart résiduel standard qui mesure la

précision du modele étudié (en nombre de pixels). Dans ces deux tableaux, nous avons
utilisé les abbréviations suivantes :

¢ ERS = Ecart Résiduel Standard
e MRS = Multiple R-square (coefficient de détermination)
e VEP = Variables Explicatives Principales

e VU = Variables utilisées dans le calcul du meilleur sous-modeéle
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Régression sur la premiére image avec un jeu de 104 amers

x' = f(x.y) y = f(x,y)
degré 2 complet | ERS = 4,71 ERS = 4,46
(et meilleur sous- | MRS = 0,998 MRS = 0,998
modele) VEP = (z,Cste,zy,y) VEP = (y, Cste, zy, z)
degré 3 complet | ERS = 4,43 ERS = 4,15
MRS = 0,999 MRS = 0,999
VEP = (z,Cste, 2%y, zy? zy) | VEP = (y, Cste, 23, 22, z9?)
degré 4 complet | ERS = 4,43 ERS = 4,15
MRS = 0,999 MRS = 0,999
VEP = (z,Cste, z%y, zy%, zy) | VEP = (y, Cste, 23, 2%, zy?)
meilleur sous- ERS = 4,41 ERS = 4,14
modele au MRS = 0,999 MRS = 0,999
degré 3 VU = (z,9%,y% zy, 2%y, 2y*) | VU = (y, 22,23, 2%y, zy?)
VEP = (z,Cste,z?y, 2y zy) | VEP = (y, Cste, 2%, 23, zy?)
meilleur sous- ERS = 4,60 ERS = 4,11
modele au MRS = 0,999 MRS = 0,999
degré 4 VU = (z,9%,9°%, ¢%, ey, 2%) | VU = (2%, 2°%,y,2%y, 292, 2%)
VEP = (z,Cste,y*, y° 2%y) | VEP = (y, Cste, 22, 23, zy?)
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Régression surla seconde image avec un jeu de 45 amers

x' = f(x,y) y’ = f(x,y)
degré 2 complet | ERS = 4,85 ERS = 18,39
(et meilleur sous- | MRS = 0,998 MRS = 0,977
modele) VEP = (z,y, Cste,zy) VEP = (Cste, y?, zy, z,v)
degré 3 complet | ERS = 3,44 ERS = 7,63
MRS = 0,999 MRS = 0,996
VEP = (z,y? Cste,y’, zy*) | VEP = (y?, Cste, y°, zy, zy?)
degré 4 complet | ERS = 3,59 ERS = 7,07
MRS = 0,999 MRS = 0,997
VEP = (z,y?,Cste,y®,z%) | VEP = (y?, Cste,y°, zy, 7)
meilleur sous- ERS = 3,35 ERS = 7,57
modele au MRS = 0,999 MRS = 0,996
degré 3 VU = (z,2% 9%, 9%, zy%) VU = (z,¥%,¢° 2y, zy?)
VEP = (z,zy? Cste,y?,z) | VEP = (Cste, y?,¢°, z, zy)
meilleur sous- ERS = 3,35 ERS = 7,01
modele au MRS = 0,999 MRS = 0,996
degré 4 VU = (z,2°% 9%, %, 2°) VU = (z,y% y% zy, 2y%, 2%y, 9°)
VEP = (z,zy?,Cste,y?, %) | VEP = (Cste, y?,y°, zy, zy?)

Sur I'ensemble des résultats, le coefficient de corrélation est supérieur & 0,99. Le
modele polynomial est donc bien adapté & la déformation.

Sur les deux tableaux, on voit que le polyndme de degré 3 permet presque toujours
d’obtenir la meilleure précision ( (3,44; 4,43) sur x’ et (4,15; 7,63) sur y’ ). Les
meilleurs sous-modeles calculés par régression progressive sur x’ et y’ font intervenir
presque tous les coefficients du polyndme de degré 3. L’écart résiduel standard est
quasiment identique lorsque I’on considére le modéle de degré 3 complet et le meilleur
sous-modele. Nous avons donc finalement retenu un modéle polyndmial de degré 3
incluant tous les coefficients.

Nous terminons ce chapitre par la constatation suivante : le choix du modéle
polyndmial nécessite un plus grand nombre de points d’amer sur les deux images &
recaler que pour le modele translation-rotation (exemple : 15 points pour un polyndme
de degré 2 alors que 4 points suffisaient pour une translation-rotation). Pour pallier
cet inconvénient, nous avons mis au point une méthode de détermination automatique
des points d’amer que nous présentons dans le chapitre suivant.



Chapitre 11

Détermination automatique
d’amers pour le recalage des
images

II.1 Introduction

Comme nous I'avons vu, 'utilisation d’un modéle de déformation polynémial néces-
site de disposer d’un nombre important de points d’amer. Il parait alors intéressant
d’essayer de déterminer automatiquement ces points par une méthode de mise en
correspondance d’images. Dans la section I1.2, nous discutons les travaux présentés
dans la bibliographie succeptibles d’étre appliqués & notre probleme. Dans la section
I1.3 nous proposons une solution adaptée a notre application.

II.2 Etude de la mise en correspondance dans la
bibliographie

L’élaboration d’une stratégie de mise en correspondance peut étre vue comme le
choix :

¢ du niveau de représentation des objets & mettre en correspondance

¢ de la structure de contrdle qui manipule ces objets pour obtenir une mise en
correspondance
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De nombreuses méthodes ont été proposées pour résoudre ce probléeme. Nous

essayons dans cette section de dégager celles qui peuvent le mieux s’appliquer & nos
images.

11.2.1 Matrice de pixels

C’est le niveau de représentation le moins élaboré. On compare deux fenétre extraites
des matrices de pixels constituant les deux images, soit binaires, 501t en niveaux de

gris (voir [Rosenfeld82] ou [Ballard82)).

La comparaison entre deux fenétres de pixels représentées par les fonctions f et
g s’effectue en calculant une mesure de similarité du type :

pu,v) = Y (f(z,y) = g(z +u,y + v))?
(z.y)€A

= 2 (F@e))+ X (gz+u,y+v))

(z,y)€A (z.y)€A

-2 Z f(.’l?,y)g(.’l! + u’y+ ’U)
(z.w)eAd

ou A est 'ensemble des pixels de la fenétre de calcul, (u,v) représente chaque
centre de fenétre sur laquelle on calcule la mesure de similarité. Si ’'on suppose qu'il

n’y a pas de probleme d’éclairement sur I'image (par exemple : dérive de luminosité),
on peut écrire que :

3 (9(z +u,y +v))? = Cste W(u, v)
(z,y)€EA

Par ailleurs,

> (f(z,y))’ = Cste

(zy)eA

La fonction de similarité se ramene donc & une corrélation croisée :

puw,v)= D flz,v)g(z +u,y + v)
(zy)€EA

et la meilleure correspondance est obtenue pour le couple de points ((z, y), (z +u*, y+
v")) tel que :

p(u®, v*) = maz p(u,v)

Il est parfois nécessaire de normaliser les niveaux de gris des images comparées,
la mesure normalisée devient donc :
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(f =u)g—v)
(zy)€A \/E(z,y)EA(f - .u')2 E(r,y)GA(g - V)2

((E(z,y)EA %) - ,uu)
oT

p(u,v) =

avec (u,0) (resp. (v,7)) les moyennes et écart-types calculés sur 'image f (resp.
I'image g).

Cette méthode a ’inconvénient d’étre couteuse en temps machine. La position
recherchée ne correspond pas toujours au maximum principal mais parfois & un maxi-
mum secondaire. Elle est également sensible aux changements de formes des objets
en taille et orientation. Dans notre application, elle ne met pas explicitement a pro-
fit 'information réseau de branches que nous avons réussi a extraire des images de
référence et des images a recaler. Nous n’avons donc pas retenu cette méthode.

I1.2.2 Points caractéristiques

Une meilleure stratégie consiste a4 apparier des points caractéristiques qui ont une
forte probabilité d’étre présents dans les deux images : points de Moravec ou points
maximas locaux du gradient par exemple. Ce sont des points a forte variance direc-
tionnelle. La sélection de ces points peut se faire de la maniere suivante :

e les points de Moravec ([Moravec77]) : on calcule le minimum des différences des
niveaux de gris des pixels d’une fenétre n x n dans les quatre directions puis on
recherche le maximum local dans une fenétre m x m de 'image des minimas.
Dans [Anglade86], n est fixé & 4 et m a 15.

e les maximas locaux de la dérivée filtrée ([Anglade86]) : on applique un filtre
médian 3 x 3 suivi d’un filtre de Sobel et on extrait les maximas locaux sur des
fenétres 15 x 15 de 'image des amplitudes du gradient.

Leur extraction est moins sensible aux conditions de prise de vue et leur nombre
dans I'image est nettement moins élevé, ce qui permet de travailler sur des algorithmes
d’appariements plus robustes et plus rapides. L’affectation des points caractéristiques
d’une image & ceux situés sur 'autre image peut étre réalisée, par exemple, par une
méthode de relaxation ou de programmation dynamique.

Relaxation Barnard et Thompson [Barnard80] proposent un modéle de relaxation
pour analyser le mouvement entre deux images. Pour décider de ’appariement d’un
objet d’une image a une autre, on tient compte des décision prises dans le voisinage.
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Par exemple, si 'on constate un déplacement dans une certaine direction dans le
voisinage de I’objet, on augmentera la probabilité qu’il y ait un déplacement dans
la méme direction pour cet objet. L’hypothese sous-jacente & cette méthode est la
continuité du déplacement dans le voisinage.

Plus précisement, Barnard détecte les points de Moravec dans les deux images.
Il considere ’ensemble des points de I'image 2 {(z%,y})} présents dans une fenétre
(de taille 5x5 pixels) centrée autour d’un point (zi,v;) détecté dans I"image 1. Les
couples de points {(z;, v;), (2}, v;)} forment des hypothéses d’appariement. On associe
a ces hypothéses une probabilité initiale qui est ensuite mise & jour itérativement en
fonction des configurations constatées dans le voisinage. Théoriquement on arréte le
processus lorsque le systéme se stabilise (il n’y a plus de variation des probabilités)
mais en pratique, le nombre d’itérations est déterminé empiriquement (10 itérations
dans l’article de Barnard). Bien que le niveau de représentation choisi nous semble peu
adapté a notre application, la stratégie de contréle a attiré notre attention car elle
tire bien parti du voisinage spatial pour lever les ambiguités d’appariement. Nous
développerons plus en détail cette stratégie de contrdle lorsque nous présenterons
'algorithme que nous avons implémenté.

Programmation dynamique Anglade, Maitre et Bousquet [Anglade86] propose
une méthode de propagation automatique de points d’amers pour le recalage de deux
images. Ils se placent dans le cadre d’hypothese ot il n’est pas possible d’extraire
de I'image les composantes de la scene de maniére robuste. Ils proposent une mé-
thode semi-automatique dans laquelle on commence par positionner manuellement
sur I'image quelques amers. Par la suite, l'algorithme proposé détermine automati-
quement d’autres amers répartis de maniére homogene sur 'image. A chaque étape,
'algorithme ajoute un nouvel amer de la manitre suivante

1) proposition d’une position idéale pour le nouvel amer sur les deux images
P g
(2) détection de points caractéristiques au voisinage de cette position idéale

(3) appariement des points caractéristiques détectés sur les deux images

La recherche d’une position idéale pour le n 4 1°™¢ amer se fait & partir d’une
tesselation de Voronoi de I'image, associée 4 la répartition des n amers déja présents.
Anglade démontre que la position idéale se trouve sur I'un des sommets de la tesse-
lation de Voronoi (voir figure IL.1). Plus exactement : soit E,={M,i=1,...,n}
Pensemble des n amers, il définit la distance d’un point M a E, par :

d(M) = min(M;, M)V¥i=1,....n
Soit S I’ensemble des sommets de la tesselation, le point idéal N vérifie

d(N)>dMYM € S
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Figure II.1 : Choix de la position idéale sur I'un des sommets de la tesselation de
Voronoi : le point idéal est en grisé, les points amers en noir
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La recherche du point idéal est faite sur une seule des deux images. En utilisant
le modele de déformation estimé sur les n premiers amers, on trouve la position du
point idéal sur la deuxieme image. On considere les deux ensembles de points de
Moravec présents dans une fenétre centrée sur ce couple de points idéaux comme
listes de points candidats & la mise en correspondance :

X ={z(),i=1,...,n}
X' ={z'(j),j=1,...,m})

Les auteurs utilisent un algorithme de programmation dynamique pour optimiser
le recalage. Ils construisent un arbre dont chaque noeud est une association possible
d’un point de X avec un point de X’. Une branche définit donc une succession d’ap-
pariements de points. La meilleure branche est sélectionnée en utilisant une fonction
de colit incrémentée 3 chaque insertion d’un nouveau noeud dans la branche. Cette
fonction est la somme de trois cofits

® un colit de similarité entre les deux points caractéristiques appariés

* un colt de distance au modéle géométrique

¢ un coit d’insertion du noeud dans le chemin existant

L’algorithme de Anglade, Maitre et Bosquet nous a paru trés intéressant car il
choisit les endroits ot il veut positionner des amers de maniere a ce que la répartition
soit la plus homogeéne possible. Mais cette méthode ne semble pas utile dans notre
probleme car nous pensons que la structure de réseau présente peut étre considérée
comme une sorte de tesselation naturelle du plan. Il nous a donc semblé naturel de

I'exploiter. Le probléme de ’homogénéité ne se pose pas car le maillage du réseau
inter-fibres est relativement homogeéne sur Pimage.

I1.2.3 niveau segment de droite

Les points caractéristiques extraits de I'image sont encore trés nombreux et pas tou-

jours représentatifs. Il est alors préférable d’utiliser des primitives de plus haut niveau
comme les contours des objets.

Pour cela, on peut appliquer un algorithme du type :

(1) détection de contours basé sur le calcul de Pamplitude du gradient
(2) chalnage des points contours ([Deriche87b])

(3) approximation polygonale des contours ([Pavlidis74])
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Les segments obtenus peuvent étre décrits par plusieurs attributs comme les co-
ordonnées du point milieu, la longueur et l’orientation du segment par rapport a
P’axe horizontal. Les méthodes de mise en correspondance utilisant des segments sont
rapides, peu sensibles aux conditions de prise de vue et bien adaptées aux contraintes
géométriques du probléme & résoudre. Elles s’appliquent notamment aux problemes
de reconnaissance automatique de pieces industrielles [Ayache86], [Ayache89].

Le niveau de représentation segment de droite nous semble bien adapté a l'in-
formation réseau disponible dans la coloration de référence. Une branche peut étre
représentée par une liste de segments de droites. Par contre, 'information réseau
disponible dans les colorations & recaler s’y préte moins bien en général. En effet, on
constate beaucoup de cassures dans les branches, difficiles a fermer automatiquement.
Des fausses branches sont également présentes. Ceci est du au fait que ces images ne
sont pas prévues pour apporter une information structurelle mais une information
fonctionnelle concernant les fibres. Pour ces raisons, il nous a semblé qu’une procé-
dure de type génération-vérification d’hypothéses [Ayache86] basée sur les segments
de droites n’était pas adaptée a ’application.

11.2.4 Niveau graphe

Les techniques de modélisation de scéne sous forme de graphe sont utilisées dans la
bibliographie pour représenter des invariants topologiques [Rosenfeld82], [Ballard82].
Un objet est décomposé en primitives (par exemple des segments de droite) qui for-

ment les noeuds du graphe. Les arcs du graphe représentent 'information topologique
reliant les noeuds : par exemple

e les relations de colinéarité, d’adjacence ou d’anti-parallélisme dans [Cheng81]
(voir figure 11.2)

e les relations angulaires dans [Milgrams87|

e les relations de jonction, de colinéarité, de gauche et de droite dans [Skordas88]
(voir figure 11.3)

Si 'on réussit & dégager une représentation topologique discriminante pour les
objets que l’on veut mettre en correspondance, alors cette modélisation nous affran-
chit en partie des problemes engendrés par les détecteurs bas niveau, par exemple :
un segment de droite extrait dans 'image 1 se retrouve décomposé, a cause du bruit,
en une succession de 2 ou 3 petits segments dans I'image 2.

D’un autre coté, 'inconvénient de l’approche graphe est la complexité algorith-
mique du processus de mise en correspondance. Il s’agit de rechercher un isomor-
phisme entre les deux graphes [Miclet84]. L’algorithme permettant de déterminer
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Figure I1.2 : Relations topographiques dans un graphe décrivant un avion. les seg-

ments de A a D représentent le fuselage, ceux de E & H les ailes
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Figure I1.3 : Un ensemble de 6 segments (A) et le graphe relationnel associé (B), les
numéros représentent les relations topographiques : 1. & gauche, 2. a droite, 3. méme
jonction, 4. colinéarité
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si deux graphes sont isomorphes est combinatoire ; 1l consiste & chercher toutes les
correspondances licites et & tester pour chacune s'il ¥ a un isomorphisme. Par licite,
on entend une correspondance telle que les noeuds associés ont meéme nombre d’arcs
entrants et sortants. Si V, représente le nombre d’arcs de 'un des deux graphes, dans
le pire des cas, Ialgorithme est en O(]V,]!).

Pour mettre en oeuvre cette méthode, il est donc nécessaire de trouver des stra-

tégies pour restreindre I’espace de recherche. Ces stratégies s’appliquent & deux ni-
veaux :

(1) Au niveau de la mise en correspondance des noeuds : on essaye de
restreindre le nombre d’étiquettes d’appariement de couples de noeuds. En
stéréovision par exemple [Skordas88], on utilise les contraintes géométriques
d’épipolarité pour limiter I’espace de recherche.

(2) Au niveau de la mise en correspondance des arcs : on utilisera un
critére global pour déterminer le couple de noeuds & apparier parmi la liste des
candidats possibles. Par exemple, on utilisera un processus de relaxation ou un
algorithme de recherche de cliques.

Processus de relaxation On peut calculer un critére de similarité entre les noeuds
de G et ceux de H. Pour éviter une recherche combinatoire des meilleurs apparie-
ments au sens de ce critére, on peut mettre en oeuvre un processus de relaxation

[Rosenfeld82]  [Milgram87] : Soit p(m, n) le facteur de mérite associé & I'apparie-
ment des noeuds m et n, basé sur le critére de similarité. p(m,n) sera renforcé si pour
chaque n;, il existe un m; tel que u(m;, n;) est élevé et les arcs (m, m;) et (n, n;) ont
méme étiquette. Si le meilleur choix pour m; donne un mérite faible & (mi,n;) ou
si la différence entre les étiquettes de (m, m;) et (n,n;) est élevée alors p(m,n) est
diminué. Aprés quelques itérations, le processus tend & se stabiliser avec des facteurs
de mérite élevés pour les bons appariements et faibles pour les autres.

Recherche de cliques A partir des listes d’appariements de noeuds (par exemple
des segments de droite [Skordas88]), on utilise des regles de compatibilité / incompa-
tibilité entre appariements qui reposent sur les relations topographiques entre noeuds.
Par exemple, soient deux appariements (81,82) et (s1,s}). Si dans 'image 1, le seg-
ment s, est a gauche du segment s} alors il faut que le segment s, soit a gauche du
segment s; dans I'image 2 pour que les deux appariements soient déclarés compa-
tibles. Dans le cas contraire, on les déclare incompatibles. L’application de ces regles
permet de construire un nouveau graphe (appelé graphe de correspondance) dont les
noeuds sont les appariements potentiels entre noeuds extraits dans les deux images
et les arétes sont les liens de compatibilité entre appariements. Les correspondances
entre les deux images sont alors définies comme les ensembles d’appariements mutuel-
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lement compatibles. Ce qui revient a déterminer les sous-graphes complets (appelés
cliques) de ce graphe.

Conclusion : Dans notre application, les relations topologiques ne permettent pas
de discriminer deux fibres. Il est donc difficile de déterminer un invariant topologique
permettant de réaliser la mise en correspondance de maniere robuste. La solution que
nous allons présenter dans la section suivante est donc un compromis se situant entre
la mise en correspondance des noeuds et celle des arcs.

II.3 Mise en oeuvre de la recherche automatique
des amers

Les objectifs que nous nous fixons dans I’élaboration de cette procédure de recherche
automatique des amers sont :

e obtenir un nombre suffisant d’amers pour l’estimation du modele polyndmial.
Mais il n’est pas nécessaire de trouver un appariement pour chaque primitive
détectée dans 'image. L’estimation de la déformation dans les régions ou1 ’on a
pas trouvé d’appariement se fera en utilisant le modele polynomial. Par contre,
il est souhaitable d’avoir des points répartis de maniére homogene sur 'image

afin de pouvoir appréhender toutes les déformations locales succeptibles d’étre
présentes dans I'image.

e obtenir un pourcentage de faux couples d’amers assez faible pour avoir par
la suite une bonne estimation de la déformation avec le modeéle polyndmial.
Toutefois, nous avons vu dans le chapitre précédent qu’il est possible d’écarter
automatiquement des amers aberrants.

Dans la sous-section I1.3.1, nous proposons un niveau de représentation adap-
té a notre application. Dans la sous-section I1.3.2 nous présentons la structure de
controle que nous avons développée pour effectuer I’appariement des points d’amer

et dans la sous-section I1.3.3, nous discutons 'adéquation de la procédure de mise en
correspondance.

1I1.3.1 Choix d’un niveau de représentation

L’information présente dans nos images est relativement simple a décrire. Elle est

composée de points multiples et de branches. L’unité élémentaire d’information peut
étre définie comme :

e un point multiple
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Figure 11.4 : Les intersections détectées sur la coloration de référence sont visualisées
en ceJ C‘XQ,

e les branches qui lul sont associées

C’est le niveau d’information (voir figurc I1.6) que nous avons choisi pour la pro-
cédure de mise en correspondance. Il réalise a notre avis le compromis entre le niveau
point caractéristique (qui nous parait trop élémentaire) et le niveau graphe (qui nous
paralt trop riche vu le peu de complexité de U'information topologique que nous ma-
nipulons). Dans la suite de cet exposé, nous appelerons ce niveau de représentation
intersection (voir les iinages des intersections détectées sur la coloration de référence
1.4 et sur une coloration a recaler I1.5).

Structure associée a une intersection :  Une intersection est définie par la
position de son point multiple et les coordonnés des pixels situés sur ses branches.
Ces pixels sont stockés dans un tableau monodimensionnel (voir figure I1.6). On les
code sur LM AX pixels de long (LM AX est fixé empiriquement & 16) sous forme de
déplacement de pixel & pixel par un codage de Freeman.

Critére de similarité :  Afin de pouvoir comparer deux intersections appartenant
a chacune des deux images, nous avons supposé que localement la transformation per-
mettant de passer d’une image a 'autre est une translation. Nous avons défini un cri-
terc de similarité entre intersections basé sur le calcul des différences entre branches.
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Figure 11.5 : Les intersections déctectées sur la coloration a recaler sont visualisées
en rovqe

Codage des branches du quadrant 1 a 4
;s

1

Tableau des déplacemems

Figure I1.6 : Structure d’un point multiple
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Figure IL.7 : Fonction de similarité entre intersections

Ce critere intégre & la fois les différences angulaires et des différences de formes entre
les branches. Soient deux intersections représentées par leur point multiple O (resp.
O') et leurs branches (B, By, Bs) (resp. (Bj, By, BY)) (voir figure I1.7). On superpose
tout d’abord les origines des deux intersections. Puis, pour chaque couple de branches
appariées (B;, B!), on cumule le carré des différences des coordonnées des pixels :

min(L(Bi),L(B;))
d,’ = Z diStg(Pk € B,’,P,: € B:)2
k=1
avec L(B;) (resp. L(B})) la longueur de la branche B (resp. B!) et distg( Py, P)) =
maz (| Py.coordz — Py.coordz|,|Py.coordy ~ P{.coordy|). Puis on normalise la valeur
d; en la divisant par le nombre de pixels sur lequel on a effectué le cumul, noté n :

d;

di==
n

On itere ce cumul sur toutes les branches appariées des deux intersections :
d=>d;
i

Remarque : Comme la numérotation des branches se fait & partir de ’horizontale
dans le sens des aiguilles d’'une montre, il faut calculer le critére de similarité pour
deux cas d’appariements ({(B, B), (B, B}),(Bs, BS)} et {(B, B3),(Ba, BY), (B3, By)})
afin de tenir compte du fait que deux branches 3 apparier peuvent chevaucher ’axe

horizontal. L’appariement retenu est celui pour lequel on obtient la, plus petite valeur.
Cette remarque est illustrée sur la figure I1.7.

L’utilisation directe de ce critére de similarité (en fixant un seuil d’appariement
ou en sélectionnant le meilleur score dans une fenétre donnée) ne permet pas d’avoir
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Figure I1.8 : Elimination des grandes surfaces en représentation schématique

un résultat satisfaisant. Il arrive en effet que le véritable appariement ne soit dans la
fenétre consid érée qu’un maximum secondaire de la fonction de similarité. Nous avons
donc envisagé d’utiliser une structure de controle de type relaxation pour enrichir la
décision concernant une intersection avec les décisions prises dans le voisinage.

Prétraitement : La recherche des intersections peut se faire directement sur les
images & recaler auxquelles on a fait subir 'algorithme d’extraction du réseau présenté
dans le chapitre 4 de la partie 1. Pour les colorations de référence, nous disposons de
réseaux validés obtenus aprés application de lalgorithme présenté dans le chapitre
3 de la partie 1. Les régions d’inter-fibres épais ont été restituées sur ces réseaux
validés. Il est donc nécessaire d’appliquer un algorithme de squelettisation afin de
pouvoir détecter les points multiples. Dans cette procédure, il faut d’abord, pour
éviter d’obtenir de faux points multiples, éliminer les grandes surfaces (correspondant
3 de linter-fibres épais) avant de squelettiser. L’algorithme appliqué sur le réseau
validé de la coloration de référence (voir figure I1.9) est donc le suivant :

e Elimination des grandes surfaces (inter-fibres épais) par (voir figure IL.8 et
image 11.10) :

— Erosion du réseau par un élément structurant de taille T puis dilatation
avec un élément de taille T-1 (on fixe T & 6)

— Inversion de I'image érodée

— Intersection du réseau initial et de I'image inversée.
e Phase de squelettisation (voir image II.11)

e Phase d’ébarbulage (voir image 11.12)

I1.3.2 Description de la structure de controéle

Comme nous l’avons signalé dans la sous-section précédente, il nous semble intéres-
sant d’intégrer 'information présente dans le voisinage pour améliorer la robustesse
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Figure I1.9 : Le réseau binaire validé aprés extraction automatique

Figure I1.10 : Elimination des grandes surfaces
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Figure 11.11 : Phase de squelettisation

Figure I1.12 : Phase d’ébarbulage
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Image de typage Image de référence -

Figure I1.13 : Représentation d’étiquettes

de la procédure de décision d’appariement basée sur le critére de similarité. Si dans
le voisinage d’une intersection on constate plusieurs fois des appariements d’intersec-
tions de forte probabilité dans une direction, la probabilité d’appariement dans cette
direction pour I'intersection traitée est renforcée. Pour implémenter cette idée, nous

nous sommes inspirés de 'algorithme itératif proposé par Barnard ([Barnard80]) dans
lequel il faut définir :

e un niveau de représentation de I'information en mouvement.

e un étiquetage: c’est-a-dire les déplacements possibles des points.
e une initialisation des probabilités de ces étiquettes.

¢ une fonction d’interaction avec le voisinage.

e une récurrence pour la mise a jour des probabilités.

e un test d’arrét.
Niveau de représentation On choisit le critére de similarité défini ci-dessus.

Etiquetage Dans une fenétre F centrée autour d’un point P de I'image de typage,
on considere les points que ’on trouve dans 'image de référence. On associe & chaque
appariement possible une étiquette. On considére également une hypothése I* de non
appariemment, car comme nous l'avons dit dans P’introduction, il n’est pas nécessaire
d’apparier toutes les intersections. (voir figure I11.13).

Initialisation des probabilités associées aux étiquettes Les probabilités as-
sociées aux étiquettes sont initialisées a partir des coefficients de similarité caleulés
pour chaque point 7 et pour chaque étiquette I (noté s,(1)) :
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1+ s;(0)

On initialise la probabilité de non appariement du point : par :

p?(l*) = 1 MaZTps 4] w,'(l)

On initialise la probabilité d’appariement associée a 1’étiquette [ par :

(1) = pi(l/i) = (1~ pl(I")) (Regle de Bayes)

avec

pi(l/i) = %

L
De cette maniere, les p; vérifent :

0 S p,-(l) S 1Vl
et

> p(D) =1

Fonction d’interaction avec le voisinage On définit la notion de voisinage spa-
tial et celle de voisinage sur les étiquettes par :

(1) jvoisin de i si maz(|z; — z;|, |yi — ¥;]) < Dspatiale
(2) I voisine de 1 si maz(|l, — I|,|l; = I|) < Desiquette

Iz et I (resp I, et I) représentent les vecteurs de translation suivant la direction
x (resp y).

On quantifie 'interaction par:

dO o= % [ 5 p';a')} pour (1 £ 1)

Jv‘#]y]ev(t) I"II_Illsa

avec k = indice d’itération .

(voir figure 11.14).
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Y(i)

Image de typage Image de réference

Figure II.14 : Représentation de la mise en correspondance

On s’intéresse en chaque point j voisin de i, aux étiquettes I’ proches de 1. Plus leur
probabilité est faible plus ¢¥(1) est faible.

Récurrence sur les probabilités
) = BE) *[A+ B gkl

- A étant le facteur de régularisation, évite les probabilités nulles (fixé a 0.0025).

- B facteur de rapidité de mise & jour (fixé a 2.5).

Py = i)

Les probabilités sont normalisées ;

P ()

k41
PN = /2
® 2 P?H(l')

Comme dans la fonction d’interaction avec le voisinage on ne défavorise pas expli-
citement les appariements lorsque ’on trouve des appariements incompatibles dans
le voisina,g9 nous avons fixé un seuil d’acceptation de appariement. Les points qui
ont une probabilité d’appariement supérieure 3 0,7 sont considérés comme appariés.

Arrét On fixe le nombre d’itérations a 4. Il n’est pas nécessaire d’attendre une
stabilisation du nombre de points recalés. On obtient suffisamment de points mis en
correspondance (voir images I1.15 I1.16 II.17 II.18).
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Passae § i procesms do pelamation
IMBA/INSA REWES

Figure II.15 : Couples d’amers appariés apres une itération en surimpression sur
'image & recaler (les segments violet rejoignent les couples d’amers appariés)

Pessage 3 & procosss de relmation
INVDES JINES

Figure 11.16 : Couples d’amers appariés apres deux itérations en surimpression sur
'image & recaler (les segments violet rejoignent les couples d’amers appariés)
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Tassage 3 du processus de relaxation
INR/InG DS

Figure I1.17 : Couples d’amers appariés aprés trois itérations en surimpression sur
I'image a recaler (les segments violet rejoignent les couples d’amers appariés)

Pessage 4 du procosmus de melmation
eA/Dsa IDers

Figure I1.18 : Couples d’amers appariés aprés quatre itérations en surimpression sur
I'image a recaler (les segments violet rejoignent les couples d’amers appariés)
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I1.3.3 Validation de la procédure de mise en correspondance

L’utilisation des décisions prises dans le voisinage pour statuer sur le score d’apparie-
ment d’une intersection nous parait bien adapté a notre probleme. De cette maniére,
des scores initiaux élevés (obtenus par le critere de similarité) correspondant & des
appariements apparemment tres bons, sont tres rapidement diminués quand on ne
trouve pas d’appariement dans la méme direction dans le voisinage de l'intersection.
A Dinverse, des scores initialement faibles sont tres vite relevés lorsque ’on rencontre
beaucoup de décisions compatibles dans le voisinage.

Dans notre stratégie, nous spéculons sur le fait qu'un appariement aberrant a
une direction qui ne se retrouve jamais dans le voisinage. Pour obtenir une décision
suffisamment robuste, nous calculons la taille de la fenétre de recherche des inter-
sections candidates a ’appariement (sur la coloration & recaler) et des intersections
appartenant au voisinage considéré (sur la coloration de référence) de telle maniére
qu’en moyenne la fenétre englobe suffisamment d’intersections pour que la décision
soit robuste (nous avons fixé empiriquement ce nombre & 14 intersections). Ce calcul
est effectué sur la coloration de référence qui contient des intersections validées par
I'utilisateur donc fiables.

Les inconvénients de notre approche sont les suivants :

e la détermination des parametres de controle (nombre d’itérations du processus,
seull d’acceptation d’un appariement, parametres A et B de mise & jour des
probabilités) est assez fastidieuse et reste trés empirique.

e sur les couples d’images recalées, on constate tout au plus une (voire deux) dis-
torsion locale importante due au microtome a congélation ou a I’apparition sur
I'une des deux images d’une cellule adipeuse (voir figure 11.18). La déformation
a corriger est donc la combinaison d’une translation-rotation et d’une distorsion
locale qui peut étre prise en compte par un polynome global de degré 3. La. re-
cherche des appariements d’une intersection se fait en moyenne sur des fenétres
de taille 60 x 60. 1l est parfois possible que I’on ne trouve pas de points d’amers
dans les zones frontieres entre la région qui a subi une distorsion locale et celle
affectée seulement d’une translation-rota tion. En effet, le processus de relaxa-
tion ne permet pas d’”interpoler” le mouvement dans les régions frontieres. I1
choisira soit 'un des deux mouvements, soit rien du tout a cause du seuil d’ac-
ceptation fixé sur la probabilité du meilleur appariement. L’image de la figure
I1.18 illustre cette remarque. On constate une forte distorsion locale dans le
coin supérieur gauche de I'image, des distorsions locales faibles au centre de
I'image. Entre ces deux régions , le processus n’a pas réussi a trouver de point.
C’est la limitation imposée par 'hypotheése de continuité du mouvement dans
le voisinage. Dans notre application, cet inconvénient n’est pas génant car on
trouve suffisamment de points dans chaque région de 'image. Le modele po-
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lynomial, par interpolation, permet ensuite d’estimer la déformation dans les
zones frontieres.

e 1l arrive que deux intersections de 'image & recaler s’apparient avec une méme
intersection dans l'image de référence. Dans ce cas, nous levons 'ambiguité en
gardant ’appariement qui a le meilleur score.

¢ l'algorithme de relaxation génére trop de points d’amers difficiles & valider inter-
activement. Nous gardons donc une centaine de points répartis uniformément

sur 'image.

En conclusion, nous présentons trois tableaux de résultats d’une validation effec-
tuée sur une dizaine d’images. Le calcul des points d’amers se fait en moyenne en 30
minutes ! sur un jeu de 4 images & recaler.

Coloration de | Nombre moyen de | Ecart-type | Nombre d’images
référence points multiples
AZO 325 57 10
Coloration de | Nombre moyen de | Ecart-type | Nombre d’images
typage points multiples
ATP 4,10 314 47 9
ATP 4,35 224 79 10
ATP 10,4 264 47 7
GLY 377 50 9
Coloration de | Pourcentage | Ecart | Pourcentage | Ecart | Nombre d’images
typage de points type | de points mal | type
recalés recalés
ATP 4,10 74,9 135 1,2 0,9 9
ATP 4,35 58,8 16,1 25 2,4 10
ATP 10,4 69,9 15,6 1,7 1,9 7
GLY 33,4 22,8 13 1,5 9

Dans le premier tableau, on donne le nombre moyen d’intersections présentes sur
la coloration de référence.

Dans le second tableau, on remarque que le nombre d’intersections présentes sur
les images de typage est en moyenne moins élevé que sur 'image de référence. Ceci

lsur une Sun 3/260
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est du au fait que toutes les branches du réseau inter-fibres ne sont pas détectées. Par
contre, sur la coloration glycogene, le nombre moyen d’intersections est plus élevé.
Cette coloration est tres bruitée, il y a donc beaucoup d’intersections aberrantes
détectées.

Dans le troisieme tableau, on peut juger de la qualité de ’algorithme d’extraction
des intersections sur les images a recaler et de 'algorithme de relaxation :

e Sur les colorations de typage : on réussit a apparier entre 60 et 75 % des
intersections détectées avec un pourcentage d’erreur assez faible (de 1 &4 3 %).

e Sur la coloration glycogéne : le résultat est moins bon (33 %) mais ’algo-
rithme d’appariement par relaxation joue son role de garde-fou et écarte 65 %
des intersections qui sont certainement majoritairement aberrantes.

Nous terminerons ce chapitre en proposant deux pistes d’amélioration possibles
du modele de relaxation :

e Pondérer 'influence d’un voisin dans la fonction de mise a jour de la probabilité
d’appariement en fonction de sa distance a 'intersection traitée car la fenétre
de recherche est relativement importante.

e Défavoriser des probabilités d’appariement lorsque 'on trouve dans le voisinage
un appariement incompatible de forte probabilité pour diminuer le nombre de
faux appariements détectés.



Chapitre I11

Conclusion sur le recalage des
colorations

Nous avons décrit dans cette partie une tranformation polyndmiale qui intégre de
maniere suffisante les déformations inter-colorations et une méthode de recherche au-
tomatique des points d’amers. Nous enchainons donc ces deux étapes pour résoudre le
probléme du suivi des fibres de la coloration de référence sur les colorations a recaler.
L’utilisateur peut intervenir pour valider les points amers trouvés automatiquement.
Ce controle humain supprime les derniers risques d’erreurs engendrés par la solution
automatique.

L’utilisation d’un polyndme de degré 3 et l'obtention (grace a la procédure au-
tomatique) d’un grand nombre de points d’amers uniformément répartis sur l'image
nous permet d’améliorer sensiblement les résultats obtenus avec une saisie manuelle

des points (15 en moyenne) sur un polyndme de degré 2. Nous illustrons cette re-
marque en présentant le tableau suivant :

Résultats obtenus par enchainement du calcul automatique des amers
d’une validation interactive et du calcul du modele polynomial de degré 3

Coloration | Moyenne | Ecart-type | Nombre d’images
ATP 4,10 | 0,8% 1,0 9
ATP 4,35 | 1,0% 0,9 10
ATP 10,4 1,1% 0,9 7
GLY 1,6% 1,3 9

Ce tableau est a comparer avec celui présenté dans la sous-section 1.3.3 pour le po-
lynome de degré 2 estimé par 15 points d’amers saisis interactivement. Les moyennes
des erreurs diminuent : on passe de
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2% & 0,8% pour la coloration ATP 4,10

1,7% & 1% pour la coloration ATP 4,35

1,9% a 1,1% pour la coloration ATP 4,10

1,9% a 1,6% pour la coloration glycogene

Les erreurs d’affectation sont donc devenues résiduelles.



Troisieme Partie

Présentation du logiciel RACINE



Chapitre Premier

Interface utilisateur

Pour traiter une expérimentation de n jeux de coupes sériées, nous avons congu un
ensemble de 8 modules correspondant aux 8 étapes du travail & accomplir :

acquisition des images
extraction des informations structurelles

calcul des parameétres structurels

typage interactif des fibres
calibration des mesures

(7

)
)
)
4) mise en correspondance d’images
)
)
) édition des parameétres calculés
)

(8) suppression de jeux de coupes et des fichiers qui lui ont été associés

Les traitements opérés sur les images au cours des étapes donnent lieu & la création
d’images ou de données intermédiaires que le logiciel gére de maniere transparente
dans une structure de données stockée sur disque. La structure de données et les
modules sont décrits dans les deux sections suivantes de ce chapitre.

I.1 Structure de données associée & une expéri-
mentation

On distingue trois types d’information dans la structure de données

e Les informations servant & la gestion des jeux de coupes
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o Les informations calculées sur les images

o Les images

Une description exhaustive des fichiers est donnée dans [Buche89b], nous ne re-
produisons ici que quelques éléments expliquant 1'utilité des informations contenues
dans les fichiers (sous-section I.1.1) et leur lieu de stockage (sous-section 1.1.2).

I.1.1 Fichiers

Les informations de gestion Elles sont stockées dans deux fichiers :

o le fichier JEUX : Ce fichier unique contient dans chaque enregistrement les
informations caractérisant un jeu de coupes sériées. C’est le fichier qui permet
de gérer de maniere transparente les images et les données. Lorsque 'utilisateur
demande au logiciel de lancer un traitement, il a la possibilité de le lancer sur
I’ensemble des jeux répertoriés dans le fichier JEUX ou sur un sous-ensemble
qu’il détermine explicitement. L’utilisateur n’a alors plus besoin de connaitre
les noms des fichiers contenant les images des colorations composant un jeu. Les
données générées par le traitement d’images sont également gérées de maniere
transparente a partir du fichier JEUX car les fichiers de données reprennent le
nom du fichier image, seule l’extension change. Par exemple :

— azo*.ref désigne le fichier image contenant la coloration de référence.

— azo*.don désigne le fichier contenant les parametres morphologiques et
photométriques concernant le jeu.

o le fichier CALIBRATION : 1l contient les informations permettant d’effectuer
la conversion pixel — um.

Les images Dans un jeu de colorations, on peut étre amené a numeériser 3 types
d’images :

e Les colorations de référence (vert lumiére, azorubine, ...) permettent d’extraire
le réseau des fibres : elles sont stockées avec le suffixe .ref pour les identifier.

o Les colorations de typage (ATPase) permettent de retrouver le type des fibres
(fibres lentes ou rapides classées en 4 groupes : I, IIA, IIB, IIC) : elles sont
stockées avec le suffixe .typ

e Les colorations de type parameétre (exemple : glycogeéne) permettent d’étudier

un parametre mesuré dans la fibre (ex: l'acidification) : elles sont stockées avec
le suffixe .par
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Les informations calculées Elles sont stockées dans trois types de fichiers :

o les fichiers de type DONNEES : Ces fichiers servent & stocker les parametres
calculés par RACINE sur les différentes images composant le jeu. Chaque en-

registrement contient :

— nombre de fibres extraites
— le tableau des mesures calculées pour chaque fibre :

+ numéro de la fibre

 surface de la fibre (en nombre de pixels)

» périmetre de la fibre (en nombre de pixels)
» compacité de la fibre ! (sans dimension)

x tableau des luminances

+ type de la fibre obtenu par combinaison des colorations de typage

x tableau des luminances mesurées sur chaque coloration de type para-

métre

o les fichiers de type AMER : Ce fichier contient pour un couple d’images a
mettre en correspondance la liste des points amers calculés automatiquement
puis validés. Ces informations sont stockées sur disque car elles sont générées
par le module de recherche automatique d’amers qui s’exécute sans opérateur.
Elles sont ensuite reprises interactivement pour étre validées et pour estimer la.

déformation polyndmiale.

o les fichiers de type BARYCENTRE : Ce fichier contient pour un couple d’images
a mettre en correspondance la liste des barycentres recalés par le modéle de mise
en correspondance. Ces informations sont stockées sur disque car elles sont ini-
tialisées par le module de calcul des parametres morphologiques puis complétées
apres estimation du modeéle polynémial. Ces données sont en plus une source
d’information exploitable pour analyser spatialement les distributions des fibres

typées.

I.1.2 Lieux de stockage

A la connexion, RACINE demande le numéro de 'expérimentation sur laquelle 'uti-
lisateur veut travailler. Si le répertoire EXPEno existe dans le répertoire d’acceuil,
RACINE s’y positionne sinon il demande s’il s’agit de la création d’une nouvelle expé-
rimentation. Si la réponse est affirmative, RACINE crée les répertoires dans lesquels
sera stockée la structure de données de 'expérimentation. Plus précisement, RACINE

lrapport périmetre au carré sur la surface
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crée le répertoire nommé EXPEzz ? contenant ensemble de 'expérimentation. Puis,
sous ce nouveau répertoire, il crée les répertoires suivants:

¢ numérisation : ce répertoire contient I’ensemble des images numérisées

e données : ce répertoire contient ’ensemble des fichiers de gestion et de données
extraites des images

e extraction : ce répertoire contient I’ensemble des fichiers contenant les images
calculées.

Un exemple d’organisation d’une expérimentation est donnée en figure I.1.

1.2 Modules

Le découpage en modules de l'application a été fait en respectant deux critéres :

e un découpage fonctionnel : acquisition, extraction de réseau, mise en corres-
pondance des images et typage

¢ un découpage des modules fonctionnels en modules de calcul sans interven-
tion opérateur et en modules interagissant avec ’opérateur par I'intermédaire
d’outils graphiques (validations des étapes de calcul automatique).

I.2.1 Acquisition

Le role de ce module est de gérer 'acquisition des images et des informations relatives
a ces images. Les images sont numérisées par jeu. Un jeu est composé d’une colora-
tion de référence qui est numérisée en premier, puis on numeérise les colorations qui
lui sont associées. Le probléme consiste a retrouver le méme champ sur ces images.
Dans la version actuelle, 'opérateur trace dans les plans graphiques avec un curseur
les grandes structures (tissu adipeux) présentes sur la coloration de référence. Cette
opération sera améliorée par la suite en la remplagant par un seuillage interactif qui
est moins astreignant. Ensuite il numérise les autres colorations du jeu en essayant
de les recaler au mieux sur les grandes structures repérées sur la coloration de ré-
férence en utilisant la procédure utilisée par Enckel (cf introduction générale). De

cette maniere il effectue un premier recalage grossier. L’algorithme d’acquisition est
le suivant :

Zxx est le numéro de P’expérience
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s . s o .
L’Organisation des donnees concernant une experimentation

gérée par RACINE
EXPE1
Y
données extraction numeérisation
Y
jeux
azo952a2.don
atp953a2.bar az0952a2.ref
atp954a2.bar azo952a2.aut atp953a2.typ
atp955a2.bar az0952a2.str atp954a2.typ
gly957a2.bar az0952a2.val atp955a2.typ
ly957a2.
atp953a2.amr el par
atp954a2.amr
atp955a2.amr
gly957a2.amr

(données calculées)

(images calculées)

(images numeérisées)

Figure 1.1 : L’organisation des données sous RACINE
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Répéter (* pour chaque jeu *)
Saisir les infos caractérisant un jeu (cf fichier JEUX)
Assister la numérisation de la coloration de référence
Stocker I'image sur disque
Tracer avec le curseur des grandes
structures dans un plan graphique
Pour chaque coloration
Numériser 'image
Stocker 'image sur disque
FinPour
Enregistrer les infos concernant le jeu de colorations

La numérisation d’un jeu est toujours faite en une seule séance. Mais comme
le nombre de jeux & numeériser pour une expérimentation peut étre important, le
programme prévoit que la numérisation peut étre effectuée en plusieurs séances. Apres

cette étape, l'utilisateur peut lancer I’étape d’extraction du réseau inter-fibres sur la
coloration de référence.

I1.2.2 Extraction des informations structurelles

Ce module permet 'extraction des informations structurelles présentes sur la colora-
tion de référence en deux étapes :

e extraction automatique sur 1 & n colorations de référence :

L’utilisateur sélectionne® dans la liste des images de référence celles qui doivent
subir la procédure d’extraction. Cette liste est utilisée en entrée de 'algorithme
d’extraction qui géneére dans le répertoire eztraction les images résultats, ie :

— *.str (grandes structures du réseau inter-fibres)

— *.aut (squelette du réseau inter-fibres)

Cette procédure, complétement automatique, est exécutée sans opérateur.

e correction interactive du réseau extrait automatiquement : A partir
des images *.str et *.aut, il est possible d’ajouter ou de supprimer des branches
et de remplir des régions d’inter-fibres épais mal détectées. Le résultat de la
correction est stocké dans le fichier *.val dans le répertoire eztraction

A Tissu de cette étape, 'utilisateur dispose d’une image contenant le réseau inter-
fibres sur laquelle il peut demander le calcul des parametres structurels.

3par défaut, toutes les images contenues dans le fichier JEUX sont traitées
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1.2.3 Calcul des parameétres structurels

Lorsque le réseau est extrait et stocké dans le fichier *.val, on peut lancer ’algorithme
de calcul des parameétres structuraux :

e étiquettage des fibres

e surface des fibres en nombre de pixels

e périmetre des fibres en nombre de pixels

e compacité des fibres

A la fin de cette procédure de calcul exécutée sans opérateur, les résultats sont

stockés dans le fichier *.don. Les barycentres des fibres de la coloration de référence
sont stockés dans les fichiers de type *.bar.

1.2.4 Mise en correspondance d’images

Ce module permet de retrouver la position du barycentre d’une fibre délimitée sur la

coloration de référence dans les autres colorations du jeu. Pour cela, on procéde en
deux étapes :

(1) une procédure automatique d’extraction de points mis en correspondance sur
les deux images

2) une procédure semi-automatique interactive de correction éventuelle de ces
q
points et d’estimation de la déformation entre les deux images a recaler

La procédure automatique d’extraction de points d’amers

L’utilisateur choisit la liste des jeux qu’il veut recaler.

Partant de cette liste, le programme enchaine le calcul automatique des points
amers. Cette procédure de calcul, entierement automatique, s’exécute sans opérateur.

Le fichier *.amr est créé par cette procédure.
La procédure semi-automatique interactive
Aprés I’étape automatique, 'utilisateur valide les points calculés automatiquement

et au besoin en ajoute d’autres. A partir de ces points le programme rec_correction.c
calcule la déformation polyndmiale qui permet de passer au mieux d’une image a
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l’autre. La connaissance de cette déformation permet alors de calculer les coordonnées
des barycentres des fibres sur la coloration. Par ailleurs, il est possible d’utiliser
ce module sans passer par le calcul automatique des amers. Dans ce cas, le degré
du polynome est fonction du nombre de points d’amers saisis : nous calculons un
polyndme de degré 3 lorsque le nombre de points d’amers* est supérieur a 18. Pour
un nombre de points compris entre 10 et 17, nous calculons un polynome de degré

2. Pour un nombre de points compris entre 4 et 9, nous calculons un polyndome de
degré 1.

En sortie, les fichiers *.bar sont mis a jour avec les valeurs des barycentres recalés.
Les fichiers *.amr sont également mis a jour. Les luminances moyennes sont calculées
dans une fenétre autour des barycentres recalés . Ces luminances sont stockées dans

le fichier *.don.

1.2.5 Typage interactif des fibres

Procédure de typage A cette étape, on dispose des barycentres recalés dans les
colorations de typage et de la luminance observée autour de chacun des barycentres.
1l reste a déterminer les types de fibres en fonction de ces luminances. Ce travail sort
du cadre de cette these dont les objectifs sont de recaler les informations concernant
une meéme fibre sur les différentes colorations du jeu. Néammoins, nous avons congu

un premier outil permettant de typer les fibres a partir des luminances calculées.
Pour cela :

(1) sur chaque coloration de typage (3 au max) : I'utilisateur positionne interac-
tivement 2 seuils de luminance pour classer les fibres en 3 groupes (resp. 1,
2, 3 pour noir, gris, blanc) par manipulation de LUT de fausse couleur sur la
coloration de typage. Ensuite I’algorithme affiche au barycentre de la fibre la
couleur de sa classe. L’utilisateur peut alors modifier la classe d’appartenance
d’une fibre avec le curseur (voir les images 1.2 et 1.3).

(2) En final, on affiche, sur 4 cadrans 256 x 256 par sous-échantillonnage ( voir figure
1.5), les 4 images (la référence et les 3 typages). Le type associé en final a la
fibre est affiché au barycentre de la coloration de référence. Il est calculé selon
la regle explicitée dans le paragraphe suivant.

Reégle de typage en fonction des 3 ATP Le programme connait a cette étape
le type de la fibre calculé dans chaque coloration ATP. Le typage a été effectué de la
facon suivante :

e 1 - noir

49 {ois le nombre de coefficients & estimer
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Figure 1.2 : Choix de seuils de séparation des types de fibres sur une coloration de
typage

Figure 1.3 : Correction des fibres mal typées par 'opération de seuillage
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ATP

4.10 4.35

TYPE

10.4

IIB
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IIC

Figure 1.4 : Tableau des intensités (noir, gris, blanc) des 4 types de fibres sur chaque
ATP. (a) les fibres de type IIC varient du gris au noir sur les trois colorations

e 2 - gris

e 3 - blanc

Le tableau 1.4 donnent les intensités de colorations des 4 types de fibres qui

intéressent le biologiste (I, IIA, IIB, IIC) dans les 3 ATP.

Nous avons combiné ces informations pour déterminer sans ambiguité les 4 types:

(1) on affecte le type I aux fibres classées 3 (ie blanches) dans ’ATPase 10,4

(2) en paralléle, on affecte le type IIA aux fibres classées 3 (ie blanches) dans

’ATPase 4,35

(3) puis, apres ces 2 premiéres étapes, parmi les fibres restant a classer, on affecte
le type IIB aux fibres classées 3 (ie blanches) dans ’ATPase 4,10
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Figure 1.5 : L’écran 512X512 découpé en 4 sous-images : la coloration de référence
avec au barycentre des fibres leur typec en couleur et les trois colorations de typage
dans les 3 autres cadrans afin de faciliter le controle du type calculé

(4) enfin, les non-classées sont alors affectés au type IIC

Cet outil est une premiere approche du probleme. Il nous parait souhaitable de
poursuivre I'étude en 'abordant comme un probléme de diserimination & partir d’un
ensemble d’apprentissage obtenu avec notre outil puis de réaliser un classement des
nouveaux ¢chantillons dans les classe générées par la procédure de discrimination.

1.2.6 Calibration des mesures

Ce module permet de rentrer des grossisscinents différents dans le systeme et est

utilisé pour convertir les données calculées sur les images (exprimées en pixels ) en
L1,

Pour cela, on opére de la fagon suivante , le repere est un segment, :

e on guide utilisateur dans la numérisation du repere (gestion transparente pour
I'utilisateur des commandes de numérisation)

e on lul demande de cliquer avec le curseur sur les deux extrémités du segment
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¢ le programme calcule le nombre de pixels les séparant (maximum des différences
des x et des y)

e le programme demande a 'utilisateur la valeur correspondante en pm

Sur les cartes image a pixels rectangulaires, cette calibration est faite horizonta-
lement et verticalement.

1.2.7 Edition des parametres calculés

Ce module permet "impression des informations contenues dans les fichiers ..don

sous forme désirée par le biologiste : pour chaque type de fibre déterminé soit a

partir d’une coloration de typage (on ne peut alors distinguer que trois types de
”» »

fibres nommeées ”noires”, " grises” et ”blanches”), soit & partir de la combinaison des

trois colorations de typage (on peut alors distinguer 4 types de fibres nommeées 1, 24
2B et 2C), on édite :

la surface relative par type de fibre exprimée en um? et en pourcentage

le périmetre relatif par type de fibre exprimé en um et en pourcentage

le nombre de fibres par type exprimé en valeur absolue et en pourcentage

e la surface moyenne, maximum et minimum par type de fibre exprimée en um?

le périmetre moyen, maximum et minimum par type de fibre exprimé en um

le nombre de fibres analysées sur le champ numérisé

la surface analysée exprimée en um

1.2.8 Suppression de jeux de coupes

Pour rendre la gestion des fichiers transparente, I'utilisateur n’a pas besoin de connaitre
les fichiers intermédiaires associés & un jeu. Le module de suppression prend en charge
automatiquement la destruction de ces fichiers sur disque.
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Caractéristiques techniques du
logiciel RACINE

II.1 Organisation des sources

RACINE est un logiciel développé sous UNIX en langage C. Sa taille est d’environ
12500 lignes de programme source. Le logiciel est constitué d’un répertoire principal
et de 7 sous-répertoires correspondant aux 8 modules fonctionnels évoqués dans le
chapitre précédent :

e un module d’acquisition des images (acquisition.c et le répertoire acq)

¢ un module d’extraction des informations structurelles (extraction.c et le réper-
toire ext)

¢ un module de calcul des parameétres structurels (calcul.c et le répertoire cal)

e un module de mise en correspondance d'images (recalage.c et le répertoire rec)
¢ un module de typage des fibres (typage.c et le répertoire typ)

¢ un module d’édition des paramétres calculés par RACINE (edition.c)

e un module de calibration des mesures (configuration.c)

¢ un module de suppression de jeux (suppression.c)

Les modules sont stockés dans les répertoires précités (acq, ext, cal, rec, typ et
edi) plus le répertoire lib qui contient des utilitaires appelés dans plusieurs modules

et stockés dans la bibliothéque libracine.a. L’organisation des modules est présentés
sur la figure I1.1.
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Le répertoire principal contient I'interpréteur des commandes de RACINE, racine.c,
compilé avec les fichiers acquisition.c, suppression.c, calcul.c, recalage.c, edition.c et
configuration.c. Le role de ce module principal est de :

e lire les commandes de 'utilisateur

e gerer la structure de données de RACINE notamment le fichier jeux qui contient
les informations de gestion des jeux de colorations traitées

e transmettre aux modules de I’application les paramétres fichiers dont ils ont
besoin (images ou données)

Ce module principal appelle chaque module en créant un processus fils (en effec-
tuant un fork). Le processus pere (ie le module principal racine.c) dans la version
actuelle se bloque en WAIT (il attend le retour du fils). Le processus fils effectue un
exec qui demande 'exécution du module (exemple : extraction de réseau). L’avantage
de cette méthode est que les modules de RACINE sont des exécutables indépendants
que l'on peut tester sans passer par I'interpréteur de commandes.

Les schémas fonctionnels des appels de modules et de 'utilisation des fichiers de
la structure de données de RACINE sont donnés dans l’annexe A.

II.2 Portabilité et ouverture

RACINE a été développé sur une station Sun 3/260 équipée d’une périphérie image
Inforop. Il est destiné & tourner de maniére opérationnelle sur un Sun 4/370 équipé
d’une carte Matrox MVP/VME dans un laboratoire de I'Inra. Dans sa version d’ori-
gine, RACINE est lié & I’utilisation du curseur Sun sous Sunview! et a la périphérie
Inforop sous Trilib%. Pour faciliter les opérations de portage, les fonctions de bas ni-
veau d’acces a la carte image (transfert mémoire image-mémoire centrale, pilotage de
la carte image & partir de 'ordinateur hdte) ont été réécrites au format du progiciel
Visilog®. Ce progiciel a été choisi par I'Inra comme boite & outils de base pour le
traitement d’images. Cette compatibilité nous permet d’installer notre logiciel sur
une machine UNIX équipée d’une périphérie image supportant Visilog (cartes séries
100, 150 et 151 de Imaging Technology, cartes VIP 1024, MVP/VME et MVP/NP
de Matrox, carte Tridyn d’Inforop, ...).

Nous stockons nos images au format Visilog. Il est donc possible de développer
des traitements d’images complémentaires & partir de la boite & outils de Visilog sur
toutes les images que génere RACINE.

1Progiciel Sun
?Progiciel Inforop
3commercialisé par la société Noesis
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Organisation des modules constituant

le logiciel RACINE
RACINE
Makefile
racine.h
calcul.c . recalage.c
. racine.c .
extraction.c acquisition.c
. typage.c .
suppression.c o configuration.c
edition.c
acq ext
Makefile Makefile
acq.c ext_cxtractfon.c
ext_correction.c
ext_remplissage.c
cal rec
Makefile Makefile
— L » . .
cale rec_relaxation.c traitements.c
rec_correction.c saisie_amers.c
transfo.c
yp
Makefile Makefile
g
. .lyp.c edi.c
saisie_types.c
saisie_seuils.c
v
erreur.h erreur.c menu.c
fichierh  menu.h Makefile fichier.c newdel.c
image.h  newdelh inter_im.c deriche_module.c
inter_im.h spawn.h  image_toolbox.c gestion_souris.c  spawn.c

Figure I1.1 : Organisation de la structure de développement du logiciel RACINE
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Nos fichiers de données sont stockés au format AS CII, il est donc aisé de les traiter
sous des progiciels statistiques.

II.3 Performances

Nous donnons les temps et la capacité disque nécessaires pour traiter un jeu de
coupes sériées qui comprend une coloration de référence, trois colorations de typage
et une coloration paramétre. Ces performances ont été évaluées sur un Sup 3/260 en
mono-utilisateur.

e L’opération interactive de numérisation se fait en 20 minutes environ
o L’extraction automatique du réseau inter-fibres se fait en 8 minutes

o L’opération de validation interactive d’un réseau se fait en moyenne en 5 mi-
nutes.

e Le calcul automatique des amers se fait en 30 minutes sur un jeu de 4 images
a recaler

¢ L’opération de validation interactive des recalages par le modeéle polyndmial sur
les 4 images se fait en moyenne en 15 minutes

e L’opération interactive de typage a partir de 3 colorations ATP se fait en
moyenne en 10 minutes

Pour exploiter un jeu, le temps opérateur (resp. le temps calcul) est en moyenne
de 50 minutes (resp. 38 minutes). L’ espace disque nécessaire pour stocker les images
d’un jeu de coupes est :

* Images brutes : 5 x 0,25Mo = 1,25Mo
e Images calculées : 3 x 0,25Mo = 0,75Mo
e Total : 2 Mo

Ces performances nous ont permis de mener une expérimentation sur 72 jeux de
coupes sériées, soit environ un échantillon de 10000 fibres. RACINE permet donc
de rendre I’histologie quantitative, flable et précise car les informations sont cal-
culées au niveau de la fibre. De plus, RACINE permet d’obtenir ces informations
sur des échantillons de grande taille. Ce résultat est appréciable comparativement
aux méthodes quantitatives manuelles présentées dans I'introduction dont Pambition
statistique est assez limitée. Parmi les méthodes quantitatives semi-automatiques, 3
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notre connaissance, seule la méthode de Henckel permet le typage des fibres. Le de-

gré d’automatisation de notre logiciel est largement supérieur a celui développé par
Henckel [Henckel89] au Danemark.

Son logiciel permet de traiter en moyenne un jeu constitué de deux coupes (une
coloration de référence et une coloration de typage) par jour. Ce qui est largement
inférieur aux performances de notre logiciel.

De plus, RACINE permet de réaliser un typage fonctionnel des fibres plus précis
que le logiciel de Henckel grace a I'utilisation simultanée de trois colorations ATPa-
siques (Henckel n’en utilise qu’une seule). Cette possibilité, plus lourde & mettre en
oeuvre, est rendue possible grace au degré d’automatisation important de RACINE.
Le biologiste peut analyser les trois types fonctionnels de fibres habituellement utili-
sés (fibres I, IIA et IIB) et également le type intermédiaire IIC qui intéresse fortement
le biologiste car il intervient pendant la croissance musculaire.



Chapitre 111

Conclusion

Nous avons présenté dans cette partie le logiciel RACINE dans lequel nous avons
intégré nos algorithmes de traitement et d’analyses d’images. Ce logiciel est com-
plétement opérationnel. Nous nous sommes attachés a soigner l'interface utilisateur
en mettant & sa disposition des outils graphiques pour intervenir sur les images (va-
lidation de ’individualisation des fibres et du recalage et du typage). Nous avons
défini et implémenté une structure de données permettant une gestion ordonnée et
transparente des images et des données manipulées. Nous avons assuré la portabilité
du logiciel vis & vis des périphériques image en redéveloppant notre driver de base
conformément aux spécifications du progiciel Visilog. Nous avons recherché ’automa-
tisation maximale des taches d’analyse d’images. L’utilisateur n’intervient que trois
fois dans le processus de traitement :

¢ dans la validation du réseau des fibres délimitées automatiquement.

¢ dans la validation du recalage des images.

e dans ’étape de typage des fibres.

Ces performances permettent au biologiste de travailler plus rapidement, d’éco-

nomiser I’immobilisation d’une personne® & plein temps sur un travail répétitif et peu
motivant.

leomme c’est le cas au Danemark



Quatrieme Partie

Application de RACINE a I’étude
des caractéristiques histologiques
du muscle de porc



Introduction

Dans le cadre de cette thése, deux applications nous ont permis de vérifier que le
logiciel RACINE constitue réellement un outil qui ouvre des possibilités d’investiga-
tions nouvelles pour le biologiste. Pour cela, nous nous sommes fixés pour objectif
d’une part de controler que les résultats générés par RACINE sont cohérents avec
ceux présentés dans la bibliographie biologique et d’autre part, dans le cadre d’une
expérimentation originale, de vérifier que les résultats obtenus par RACINE sont
compatibles avec les autres types de mesure effectués.

Nous présentons une comparaison des caractéristiques histologiques entre les muscles
Longissimus Dorsi (LD) et Semi-Spinalis (SS) (chapitre 1), puis une étude de la dé-

gradation post-mortem du glycogeéne selon les types de fibres (chapitre 2) dans le
muscle de porc .
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Etudes des caractéristiques
histoenzymatiques des muscles LD

et SS

I.1 Comparaison des proportions et surfaces des
différents types de fibres sur les deux muscles

Cette étude a été réalisée sur 72 jeux de coupes sériées. Nous commentons dans ce
paragraphe les résultats présentés dans le tableau suivant :

type | LD SS Signification
statistique

Proportion I [9,03+4,14 |53,71+7,86 kK
(% du nombre | Ila |7,15+1,12 | 26,91+7,87 X

total de fibres) | IIb | 79,49+ 2,23 | 22,00 &+ 8,32 HoAx
I 2671 £ 555 3671 £ 277 *

surface (um) ITa {2143 +233 | 3922 £ 655 ok
IIb | 4654 £+ 196 3659 + 688 *

surface relative I |6,59+3,19 |51,45+7,53 kK
(% de la surface | Ila |4,18+0,77 | 27,54+ 8,05 ok

totale) IIb | 89,23+ 2,83 | 21,00+ 7,94 kK

Les pourcentages des fibres I, Ila et IIB sont significativement différents entre les
deux muscles. Le muscle LD est un muscle essentiellement composé de fibres de type
IIB alors que le muscle SS est majoritairement composé de fibres de type 1. Les trois
types de fibres ont des aires de section transversale voisines dans le muscle SS. En
revanche, les fibres IIB sont plus grosses que les fibres I et IIA dans le muscle LD.
Ces résultats obtenus par analyse d’images sont cohérents lorsqu’on les compare a la
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Figure 1.1 : Représentation graphique de la surface des cellules en fonction des valeurs

de luminance pour les colorations ATPasiques aprés préincubation 3 pH 4,35 et pH
4,10

bibliographie biologique [Fuzukiso], [Lefaucheur86].

1.2 Analyse du lien surface-type des fibres

Sur la figure 1.1, on observe pour chaque cellule (matérialisée par un point) la valeur
du parametre surface en fonction des valeurs des parametres colorations pH 4,35 et
pH 4,10. On distingue nettement trois groupes de cellules qui correspondent aux trois

types (I, ITA, IIB). Pour les cellules IIB, la surface est tres variable. Pour les cellules
I et ITA, la surface est peu élevée.

Le tableau suivant donne pour chaque type de fibre les valeurs! minimum , maxi-

mum, moyenne et I’écart-type pour le paramétre surface et confirme les commentaires
que nous venons de faire a partir de la figure I.1.

Nombre Surface Surface Surface | Ecart-type
de cellules | minimum | maximum moyenne
type I 47 136 1165 779 217
type 11 A 25 94 969 598 248
type 11 B 113 94 2028 1066 496

lexprimées en nombre de pixels
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Les résultats de I’analyse de variance a un facteur présentés dans le tableau sui-
vant montrent que le parametre type de fibres a un effet hautement significatif sur
le parametre surface. La variabilité de la surface est essentiellement expliquée par
la variabilité du parametre type de fibre (2968896,5), la variabilité résiduelle étant
négligeable (171840).

Degrés Carré Valeur du F | Signification
de liberté | moyen de Fisher
type 2 2968396,5 17,28 p < 0.0001
résidu 182 171840

Une comparaison des surfaces deux a deux par type de fibre montrent que la
surface des fibres de type IIB est tres différente (p < 0,0001) de celle des fibres de type
I et ITA. En revanche, les surfaces des fibres de type I et ITA ne sont différentes qu’au
seuil de 7,8% Le tableau suivant présente les comparaisons deux a deux des surfaces
moyennes par type de fibre. ces calculs ont été réalisés sur le logiciel statistique SAS
par une méthode de comparaison deux a deux des moyennes ajustées. Ces résultats
sont en accord avec la bibliographie [Kiessling83], [Lefaucheur86], [Lefaucheur89].

type I | type ITA | type IIB
type 1 - 0,0784 0,0001
type I1A - - 0,0001
type IIB - - -

I.3 Conclusion

Nous noterons donc que les résultats générés par RACINE sont compatibles avec la
bibliographie. Jusqu'a présent, pour obtenir les pourcentages de fibres par type, le
biologiste effectue un comptage manuel direct sur une seule coloration de typage.
Parfois, pour obtenir un comptage plus précis, il individualise manuellement sur la
coloration de référence les fibres en les dessinant sur un calque qu'il superpose ensuite
sur une coloration de typage. La lourdeur de ces méthodes impliquent que les comp-
tages sont effectués sur un faible nombre d’animaux et sur un faible nombre de fibres.
L’apport décisif de RACINE pour ce type d’étude est de générer ces informations de
maniére automatique et précise.
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Etude de la dégradation

post-mortem du glycogene selon
les types de fibres

Dans ce chapitre, nous présentons une étude originale, réalisée avec RACINE, portant
sur I’évolution post-mortem (apres abattage) du glycogene. Ce type d’étude n’ayant
jamais été présenté dans la bibliographie, notre objectif dans ce document est de
montrer que les résultats générés par RACINE sont cohérents avec les autres types
de mesure classiquement utilisés et de présenter le type d’études qu’il est possible de
réaliser dans la lignée de ce premier travail. Une descrition approfondie de ’étude est
présentée dans [Blandin89]. Nous présentons le phénomene biologique et I'intérét éco-
nomique sous-jacent (section II.1). Puis, nous décrivons les conditions de Iexpérience
(section II.2) et nous analysons les résultats obtenus (section IL.3).

II.1 Phénomeéne biologique et son intérét écono-
mique

Le phénomeéne auquel nous nous sommes intéressé est le mécanisme de régénération
de PATP dans les fibres musculaires. L’ATP est une molécule qui contient la réserve
d’énergie disponible dans les cellules vivantes. Sous l’action d’un enzyme, I’ATPase,
’ATP se transforme en ADP et libére de 'énergie contenue dans des liaisons entre
molécules de phosphate. Cette transformation se résume comme suit :

AT P ATPesclenzvme) 4pp Phosphate inorganique + Energie

Il existe dans la cellule un mécanisme de régulation qui tend a régénérer les
réserves en ATP quand celles-ci sont consommées. La régénération se fait a partir de
PADP et de I'énergie puisée dans I'alimentation (nutriments) :
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ADP + Phosphate inorganique + Nutriments — ATP

Ce mécanisme de régénération se fait par deux voies :

e la voie glycolitique

e la voie oxydative

Par la voie glycolitique, le nutriment (le glycogeéne) se transforme en acide lactique
et en ATP. Par la voie oxydative, le glycogéne en présence d’oxygene se transforme
en gaz carbonique, en eau et en ATP. Lorsque animal est vivant les deux voies
fonctionnent mais ont un rendement différent en ATP -

vote glycolitique
—_—

1 glycogeéne acide lactique +3 ATP

vote oxydative

1 glycogene - CO,; 4+ H,O + 38 ATP

La voie glycolitique est rapide, c’est elle qui est utilisée lorsque ’animal fait un
effort violent. Dans les autres cas, c’est la voie oxydative, lente, qui est activée. Quand
I'animal est abattu, il n’y a plus d’apport en oxygene donc la voie oxydative est stop-
pée. Mais la cellule continue & vivre consommant de ’ATP pour ses propres besoins.
Par conséquent, le processus de régénération de PATP se poursuit par la voie gly-
colitique. Comme la circulation sanguine est stoppée, la production d’acide lactique
s’accumule dans la cellule, ce qui fait baisser le pH. L’'importance de cette activité
ATPasique post-mortem par la voie glycolitique va donc déterminer 'acidification
de la viande. Il faut retenir, pour étudier la cohérence des parametres générés par
l'analyse d’images par rapport aux autres mesures effectuées, que la diminution du
PH est liée a "augmentation de la quantité d’acide lactique et & la diminution de la
quantité de nutriment (c’est & dire du glycogene)

Le phénomeéne d’acidification de la viande apres abattage a un intérét économique
important. Il est responsable en grande partie de la qualité de la viande et de son com-
portement dans le processus de transformation industriel. L’évolution post-mortem
du pH explique 50 % de la variabilité du rendement de transformation du jambon
en jambon de Paris. Le pH agit également, de maniére directe ou indirecte, sur la
couleur, la tendreté, la flaveur et la capacité de rétention en eau.

I1.2  Conditions de I’expérience

L’expérience a été réalisée sur 4 porcs femelles élevés en loge individuelle, de race

Large White, de 100 kg de poids vif (25 semaines), ayant recu une alimentation
standard.
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L’abattage Au moment de l'abattage, un anesthésique est injecté et 'animal est
immédiatement saigné. Cette méthode permet d’éviter une consommation massive
des réserves en glycogene de l'animal au moment de l'abattage en réduisant les
contractions musculaires qui résulteraient d’une anesthésie par électronarcose.

Prélévements Des échantillons de muscle Longissimus Dorsi et Semi-Spinalis sont
prélevés 3 0, 1, 2, 4, 7 et 24 heures apres 'abattage. Pour chaque prélévement, un
échantillon est broyé afin de mesurer le pH et deux échantillons sont congelés. L'un
est destiné aux études histoenzymatiques sur coupes sériées, 'autre au dosage du
glycogene et de l'acide lactique. De cette maniere, trois parametres biochimiques
sont mesurés globalement (le pH, le glycogene et I'acide lactique) et le glycogene est
mesuré fibre par fibre sur les coupes histologiques.

Colorations des coupes sériées Des coupes de 20 pm d’épaisseur sont réalisées a
I’aide d’un microtome & congélation (—20°C), puis sont collées sur lamelle et séchées
3 I'air. Une coupe est colorée a l’azorubine pour I'extraction du réseau. Les activités
ATPasiques myofibrillaires sont révélés & différents pH de préincubation (4.10, 4.35
et 10.4) sur trois coupes différentes et on met en évidence la teneur en glycogene
des fibres musculaires sur une derniere coupe. Sur cette coloration, une teneur élevée
(resp. faible) en glycogene se traduit par une coloration plutdt sombre (resp. claire)
donc par une valeur faible (resp. forte) de luminance sur I'image numérique.

Aprés traitement par RACINE, on dispose , pour chaque fibre, de son type et de
’intensité de coloration ' du glycogene.

II.3 Analyse des résultats

Nous présentons dans la figure I1.1, les courbes d’évolution moyenne 2 dans le temps
des différents parametres mesurés (pH, glycogene, acide lactique et luminances). Ces
courbes s’interprétent de la maniere suivante :

Le muscle Longissimus Dorsi

e Le pH a pour valeur initiale 6,59. Il présente une chute réguliere jusqu’a 4 heures
puis se stabilise pour atteindre une valeur de 5,3 a 24 heures.

o La teneur en glycogéne est initialement de 250 pmole/g sec. Apres abattage,
elle baisse régulierement jusqu’'a 7 heures post-mortem puis se stabilise pour
atteindre une valeur finale de 77 pmole/g sec a 24 heures.

luminance variant de 0 & 255
2observées sur les 4 animaux
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e La teneur en lactate est initialement de 80 umole/g sec. Elle croit régulierement
avec le temps pour atteindre un plateau (250 pmole/g sec) a partir de 4 heures.
La valeur finale, & 24 heures, est de 312 pmole/g sec.

o Les luminances observées sur les colorations glycogéne augmentent rapidement
pendant les 4 & 7 premieéres heures puis plus lentement par la suite. Les vitesses
d’augmentation de la luminance sont analogues pour les trois types de fibres.

Les trois courbes d’évolution moyennes des luminances par type de fibre tradui-
sent une décroissance des quantités de glycogéne contenues dans les fibres. Cette

information est cohérente avec une réduction de la teneur globale du muscle en gly-
cogene.

Le muscle Semi-Spinali

o Le pH part de 6,66. Il baisse rapidement durant les premieres heures suivant
labattage, puis se stabilise et prend la valeur 5,6 a 24 heures.

e La teneur en glycogéne est initialement de 200 pmole/g sec, puis elle baisse
régulierement apres abattage pour atteindre 72 pmole/g sec a 24 heures.

e La teneur en lactate passe de 50 umole/g sec & 0 heures a 287 pmole/g sec a
24 heures.

o Les luminances observées sur les colorations glycogéne augmentent pendant les
7 premiéres heures. La luminance évolue faiblement par la suite. Les vitesses
d’évolution de la luminance de chacun des 3 types de fibre sont analogues.
L’examen des courbes fait apparaitre une différence systématique de la teneur
en glycogene entre les types de fibre. Les fibres de type I ont une plus forte
luminance, donc une plus faible teneur en glycogene, que les fibres Ila et IIB
entre 0 et 24 heures post-mortem. Aucune différence notable n’a été notée entre
les teneurs en glycogeéne des fibres Ila et IIb sur la période étudiée.

Tout comme pour le muscle LD, les courbes d’évolution des parametres sont
cohérentes entre elles.

I1.4 Conclusion

Sur les deux muscles analysés, les courbes d’évolution des luminances sont cohérentes
avec les courbes d’évolution des parametres biochimiques. Ces résultats permettent
donc de valider I'utilisation de 'outil analyse d’images.

Les courbes de luminance mettent en évidence que les fibres de type I sont initia-
lement plus pauvres en glycogéne que les fibres de type II dans le muscle SS, sans que
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les vitesses de dégradation post-mortem soient tres différentes. Dans le muscle LD, la
dégradation est la méme pour tous les types de fibre. Les différences de teneurs ini-
tiales en glycogeéne entre les types de fibre dépendent donc du muscle considéré. Une
répétition de '’expérience sur un effectif plus important d’animaux est maintenant
nécessaire pour confirmer ces résultats.

La poursuite du travail consiste & étudier 'influence de facteurs de variation (race,
conditions pré-abattage, mode d’élevage, ...) sur la teneur initiale en glycogene et sa
dégradation post-mortem en fonction des muscles et des types de fibre musculaire.
Tous ces travaux pourront permettre de mettre en évidence les caractéristiques histo-
logiques musculaires & rechercher pour obtenir une bonne qualité de viande. L’apport
décisif de RACINE dans cette expérimentation est d’avoir permis la quantification
du glycogene au niveau de la fibre et son suivi dans le temps en fonction des types
de fibres. Les résultats obtenus sont intéressants et originaux et démontrent que
RACINE est réellement un outil novateur. La lourdeur des méthodes de typage tra-
ditionnelles n’avaient jusqu’a présent pas permis de réaliser ce type d’étude.
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Conclusion

Dans les deux applications présentées, les résultats générés par RACINE sont cohé-
rents avec ceux de la bibliographie. Dans la deuxiéme application, nous avons montré

qu’ils sont cohérents avec les parametres biochimiques mesurés au cours de ’expé-
rience.

Les résultats obtenus dans la deuxieme application sont originaux : nous avons
montré quantitativement que la dégradation du glycogene se passe de maniere diffé-
rente dans les deux muscles étudiés sur les animaux observés.

Ces résultats ont été obtenus & partir d’un nombre de fibres important (10000
fibres environ) ayant une réelle valeur statistique. L’utilisation de RACINE est pour
cela déterminante car son degré d’automatisation permet un gain de temps élevé par
rapport aux autres méthodes employées.

Par ailleurs, le typage est réalisé de maniére plus précise puisqu’il est déterminé
par un cumul de l'information obtenue au niveau de la fibre. Nous n’avons présenté
dans cette partie que des résultats moyennés sur les 4 animaux. Dans [Blanding9], on
montre que la variablité inter-animale est forte. L'information générée par RACINE
étant obtenue au niveau de la fibre, il est possible de conduire des analyses tres fines
pour étudier cette variabilité.

De plus, RACINE permet d’analyser la répartition spatiale des fibres. En effet,
nous connaissons 'emplacement des fibres sur I'image (barycentre). Cette information
spatiale peut étre croisée avec les autres informations caractérisant la fibre (type,
parametres morphologiques, parametres supplémentaires, ...). L’exploitation de ces
données sort du cadre de cette these.

Enfin, grace a sa méthode semi-automatique de recalage de coupes, RACINE
permet I'analyse a faible colit de plusieurs colorations parametre. Cette possibilité
rend 'outil relativement puissant en ouvrant au biologiste des possibilités d’analyse
de substances biochimiques quelconques en fonction des types de fibres.



Conclusion générale
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Nous avons présenté dans cette thése un travail de conception et de réalisation
d’un logiciel de traitement et d’analyse d’images inédit qui permet ’exploitation
d’informations histologiques quantitatives concernant les fibres musculaires.

Jusqu’a présent, les travaux d’histologie, longs et fastidieux, n’apportaient souvent
que des résultats qualitatifs ou bien ne permettaient pas d’associer simultanément ty-
page et quantification d’un (ou de plusieurs) parametre supplémentaire (par exemple,
la teneur en glycogene des fibres musculaires). Le logiciel RACINE résoud ces pro-
blemes, il automatise en grande partie le typage des fibres et permet la quantification
d’un (ou de plusieurs) parametre supplémentaire croisé avec le type des fibres. Des co-

lorations parametres autres que le glycogene sont également analysables par le méme
procédé.

Nous avons présenté dans la partie 4 deux applications que nous avons réalisées

a l'aide de ce logiciel. Les résultats obtenus montrent que les informations générées
par le logiciel

e sont cohérentes avec l'information biologique disponible par ailleurs,

e sont quantifiés avec une précision et un gain de temps importants par rapport
aux autres méthodes employées, méme les plus récentes (par exemple, celle

d’Henckel),

e permettent d’obtenir des résultats biologiques nouveaux (confere les courbes de
dégradation du glycogene par type de fibre).

Développé et expérimenté sur le muscle de Porc, sa version finale est applicable
a toute autre étude histologique, que ce soit dans des perspectives agronomiques
ou meédicales des lors que les images des colorations respectent les hypotheéses sur
lesquelles nous nous sommes appuyées (homogénéité de I’éclairement, bon contraste

objet-fond).
Les objectifs que nous nous sommes fixés dans cette these sont atteints :

Nous avons utilisé des résultats méthodologiques récents en analyse d’images pour

obtenir un logiciel le plus automatique et le plus performant possible (binarisation
automatique, détection de contours, relaxation, ...).

RACINE est un logiciel clé en main utilisable par des biologistes non spécialistes
de l'informatique et du traitement d’images.

Il automatise de maniere importante I’ensemble des fonctionnalités requises par
le biologiste.

Cette these constitue donc une étude de faisabilité qui a démontré l'intérét de
I'outil analyse d’images pour explorer ce domaine de la biologie. Il nous parait main-
tenant souhaitable d’envisager une refonte de certaines parties de la chalne de trai-

tements qui ,a 'usage, semblent pouvoir étre améliorées, rendues plus homogenes et
plus élégantes.
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Figure .1 : Coloration SDH

Il nous semble, par exemple, souhaitable de reprendre 1'étude d’extraction de
I'inter-fibres. Nous proposons dans cette theése deux algorithmes adaptés chacun &
un type d’images (coloration de référence et coloration & recaler). Il est certainement
possible d’unifier 'approche pour aboutir & un seul algorithme capable d’extraire
I'information structurelle sur toutes les colorations en utilisant, par exemple, plus
directement les opérateurs de Leplumey et Lebellegard.

D’autres aspects sont a développer. Nous pensons intégrer dans ce logiciel I’ana-
lyse de colorations plus complexes contenant une information texturale plutdt que
structurelle. Nous pouvons citer exemple de la coloration SDH qui colore les mito-
chondries a l'intérieur des fibres (voir figure .1).
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Schémas fonctionnels des appels de
modules
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. edition.c .
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Figure A.1 : Les fonctions de RACINE
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Résumé

On présente la réalisation d'un systéme d'analyse multi-images de coupes sériées.
Celui-¢i permet la caractérisation quantitative de fibres musculaires en deux étapes :

e l'individualisation des fibres sur une coloration de référence

e le suivi des fibres sur les autres colorations du jeu de coupes sériées afin de
réaliser le typage des fibres et de mesurer différents parametres supplémentaires.

Pour effectuer ces taches, des algorithmes d’extraction de primitives, de recalage
et de mise en correspondance d’images ont été développés et constituent le noyau du
logiciel RACINE,

Ce logiciel étant destiné a des biologistes non-spécialistes de I'informatique et du
traiternent d’images, une interface utilisateurs rendant transparente la gestion des
programmes et des données a élé développée.

Enfin, deux applications 2 la caractérisation des fibres musculaires du pore valo-
risent la conception de ce logiciel et en présentent les potentialités.

Mots clés

analyse d'images, extraction de primitives, biuarisation automatique, programma-
tion dynamique, détection de contours, recalage d’images, mise en correspondance
d’images, processus de relaxation, histologie quantitative, muscle.



