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Introduction générale 
 

De nombreuses études microbiologiques reposent sur une observation directe des 

microorganismes dans le but de comprendre et étudier leur comportement dans des conditions 

spécifiques. L’observation de l’état d’un micro-organisme peut se faire soit par celle d’une 

colonie (comptage), soit au niveau de la cellule elle-même, pour mettre en relation les 

paramètres morphologiques (forme, taille, texture…) et les paramètres vitaux des micro-

organismes. L’extraction d’information et de variables pertinentes à l’échelle microscopique 

pose de nombreuses difficultés dont les trois principales sont : 

La subjectivité de l’expert : lors de l’analyse, en fonction de son expérience et de ses 

connaissances a priori, il existe toujours une part de subjectivité dans l’observation. De plus, 

les comptages peuvent varier en fonction de l’état de fatigue et de la lassitude après avoir 

expertisé un nombre important d’images. 

La mauvaise reproductibilité : Les observations reposent la plupart du temps sur des 

protocoles répétables, stricts et souvent complexes à mettre en œuvre. Dans le cas où la méthode 

doit être répétée sur un autre lieu d’étude, les conditions n’étant pas nécessairement standards 

dans l’espace et le temps, il est alors très difficile de garantir la constance d’un résultat 

d’observation par un expert. De plus, dans le cas d’une étude à large échelle et avec un grand 

nombre de répétition, il est souvent inévitable de multiplier le nombre d’experts, d’où des 

variations dans la prise de données malgré une mise au point de techniques standards. 

Le coût financier, temporel et humain : Les observations réalisées par des experts 

représentent un coût important, financier d’une part mais aussi temporel et humain (temps de 

l’expertise elle-même, auquel s’ajoute le temps d’attente de disponibilité de l’expert). Ce coût 

est malheureusement limitant. 

Pour toutes ces raisons, recueillir l’ensemble des observations à l’échelle microscopique 

nécessite un effort non négligeable sur ces trois difficultés. Pour éviter ce lourd travail manuel 

et les problèmes qui en découlent, l'analyse d'images via des algorithmes de traitement d’image 

constitue un outil des plus intéressants. 

Ce travail s’inscrit à la frontière de deux disciplines : la microbiologie et le traitement des 

images. Nous cherchons à mettre au point un protocole méthodologique adapté à l’analyse de 
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procédés microbiologiques via de nouveaux outils de traitement d’image. Dans cette optique, 

il est alors essentiel d’adopter une stratégie d’analyse cohérente depuis l’acquisition des images 

jusqu’à l’extraction d’informations pertinentes.  

Les deux objectifs principaux à atteindre sont : 

• Une normalisation optimale de l’extraction des variables d’intérêt à travers les 

techniques de traitement d’images les plus récentes. Elle doit être conçue pour obtenir 

une plus grande objectivité dans l’acquisition des données microscopiques ainsi qu’une 

meilleure reproductibilité de la méthode dans le cas d’une étude temporelle et/ou 

répétée. 

• Une automatisation maximale du travail. Ceci permettrait une plus grande rapidité 

d’exécution, une plus grande objectivité, ainsi qu’un gain important en temps et en 

argent tout en évitant le fastidieux travail manuel d’observation. Cet objectif 

d’automatisation coïncide avec l’objectif de robustesse. Il est important de noter qu’il 

existe des systèmes d’observation automatisés commerciaux (Cellometer Auto 10001). 

Ces derniers nécessitent pour fonctionner des conditions contrôlées (milieu de culture, 

homogénéité des cultures…). Or, certaines études mettent en œuvre des protocoles 

expérimentaux rendant impossibles les conditions nécessaires au bon fonctionnement 

de ces appareils commerciaux, par exemple, des milieux de culture spécifique à certains 

traitements peuvent modifier l’indice de réfraction de la solution observée et perturber 

l’observation (ex : présence de glycérol). Il est donc très intéressant de disposer de 

méthodes d’observation automatisées et en mesure de fonctionner dans une très large 

gamme de conditions afin de procurer aux biologistes des outils standard et adaptables 

à leurs observations. 

1. Contexte de l’étude 
Ce travail de thèse entre dans le cadre des travaux de l’équipe Procédés Microbiologiques et 

Biotechnologiques (PMB) de l’UMR Procédés Alimentaires et Microbiologiques (PAM) dont 

l’activité de recherche est centrée sur la maîtrise de l’activité et de la viabilité de 

microorganismes (bactéries, probiotiques, levures, champignons filamenteux, spores) soumis à 

différents types de perturbations environnementales, physicochimiques et biologiques 

d’amplitude et de cinétique variées. Le but est donc de concevoir un outil opérationnel 

                                                 

1 http://www.nexcelom.cn/Cellometer-Auto-1000/index.php 
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permettant d’extraire et de reconnaître automatiquement des éléments contenus dans les images 

d’analyses microbiologiques. 

Les outils d'analyse d'images abordés touchent plusieurs grands domaines : l’analyse 

fréquentielle, la détection de formes géométriques, l’extraction de paramètres texturaux, la 

classification des images ou les méthodes morpho-mathématiques. Ce manuscrit se décompose 

en quatre chapitres. 

2. Plan 
Nos travaux se séparent en deux parties distinctes : une première étude concerne la 

quantification de levures saccharomyces cerevisiae en présence d’un stress osmotique et une 

seconde s’intéresse aux modifications de structures internes de ces levures en présence de stress 

thermique. Notre plan se décompose en quatre chapitres. Le premier chapitre présente en détail 

le contexte et les problématiques, les chapitres deux et trois présentent les travaux liés au 

comptage des cellules et le quatrième présente les travaux de caractérisation des structures 

internes. 

a. Chapitre 1 : Contexte et Problématiques 

Nos travaux s’inscrivent à l’interface de la microbiologie et du traitement d’image. Ce premier 

chapitre expose dans un cadre général les problématiques des deux disciplines. Ceci permettra 

de cerner les besoins et les problématiques soulevées. De fait, la première partie du chapitre est 

entièrement consacrée à l’état de l’art sur l’observation des micro-organismes, de leur intérêt et 

de leur importance dans l’industrie agroalimentaire moderne ainsi que sur les moyens de les 

étudier. 

Nous montrons ensuite l'intérêt de l'imagerie microscopique et présentons les problématiques 

liées au traitement des images que nous avons acquises pour les besoins des deux cas d’étude. 

Diverses stratégies d'analyse d'images sont développées en fonction de l'information que nous 

souhaitons extraire. Les leviers scientifiques sont alors mis en évidence et nous orientent sur 

trois axes constituant les apports de cette thèse: 

• L’extraction d’objets 

• L’élimination d’artefacts  

• Le comptage de cellules 

• L’extraction qualitative d’informations intracellulaires 
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b. Chapitre 2 : Identification, caractérisation et effacement d’un artefact 

constitutif des images 

Dans ce chapitre, nous allons observer le support matériel de l’image microscopique. Ce 

support, une grille de comptage de Malassez, est un élément appartenant à l’image (figure 1). 

 

figure 1: exemple d'image de levures sur lame de Malassez 

Il n’existe à notre connaissance qu’un seul travail publié sur le sujet [1], nous reprenons cette 

méthode pour l’étude de la grille et évaluons ses avantages et ses inconvénients. Ayant 

déterminé qu’il était possible de faire mieux, nous présentons tout d’abord les deux outils de 

base que nous avons utilisés dans ce chapitre : 

• La transformée de Fourier, 

• La transformée de Hough linéaire. 

Nous présentons ensuite l’étude de la grille que nous avons décomposée en trois parties : 

L’identification  : Nous entendons par « identification » le fait d’être capable de déterminer, 

dans le domaine image, quels sont les pixels qui appartiennent à la grille, et par exclusion, quels 

sont les pixels qui appartiennent à la scène observée. 

La caractérisation : La grille étant identifiée, sa caractérisation consiste à l’évaluation des 

paramètres mathématiques permettant de parfaitement la décrire dans l’image. En substance, il 

s’agit de réduire la grille à un ensemble d’équation de droites, chaque droite définissant un des 

barreaux de la grille. 
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L’effacement : il s’agit ici de séparer la grille de la scène observée. Le résultat voulu est une 

scène dans laquelle la grille semblerait ne jamais avoir existé, afin de faciliter l’étape suivante 

qui consiste au comptage des cellules présentes. 

Nous concluons ce chapitre en présentant les résultats obtenus sur les images acquises pour 

notre cas d’étude et en évaluant leur qualité. 

c. Chapitre 3 : Comptage cellulaire 

Dans ce chapitre nous allons nous intéresser au dénombrement des cellules présentes sur la 

grille de comptage de Malassez (figure 1). Il existe déjà des appareils de comptage optique ainsi 

que des algorithmes de détection de cellules mais ceux-ci manquent d’automatisation et de 

robustesse. Nous nous sommes donc orientés sur l’optimisation des méthodes existantes pour 

la détection de formes circulaires ou pseudo-circulaires.  

Nous commencerons par présenter un outil fondamental dans la détection de cercle, la 

transformée de Hough circulaire, et une variation sur laquelle nous nous sommes basés, la 

transformée de Hough circulaire par gradients. 

Dans la démarche d’optimisation de la transformée de Hough circulaire par gradients, nous 

avons créé deux nouvelles structures de données afin de permettre une meilleure analyse de la 

matrice d’accumulation qui est un des éléments caractéristiques d’une transformée de Hough ; 

ces deux structures sont nommées : 

• LCL (« Local Contributors List ») : Cet ensemble de listes a pour but de mémoriser les 

origines de chaque point de l’accumulateur de sorte de pouvoir affiner l’interprétation 

de chaque pic mais aussi de pouvoir affiner la détection de tous les pics. 

• UCM  (« Used Contributors Matrix ») : cette matrice permet l’analyse fine de chaque 

cercle détecté et en particulier, de diminuer drastiquement le nombre de faux positifs.  

En nous reposant sur une détection efficace des paramètres de la grille, nous pouvons alors 

présenter des résultats de comptage sous forme d’une concentration cellulaire. 

d. Chapitre 4 : Caractérisation de structures intracellulaires : estimation 

du nombre d’agrégats ribo nucléoprotéiques (RNPs) 

Après avoir caractérisé le support de comptage puis compté le nombre de cellules, nous nous 

intéressons spécifiquement à ces cellules. L’observation des RNPs est réalisée grâce à la 
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fluorescence en utilisant la technique de microscopie biphotonique (figure 2). Dans la première 

partie de ce chapitre, nous présentons le principe de la fluorescence et nous revenons sur la 

technique de microscopie biphotonique ainsi que sur son intérêt dans l’observation de cellules 

vivantes.  

 

figure 2:Extrait d’une image en microscopie biphotonique de saccharomyces cerevisiae ayant 
développé des RNPs suite à un stress thermique 

S’intéresser à chaque cellule individuellement est une observation qui, compte tenu de leur très 

grand nombre, est quasi impossible d’effectuer manuellement, qui plus est, dans un laps de 

temps raisonnable. Une étude complémentaire a amené au constat qu’il est très difficile, sinon 

impossible, de déterminer un comptage précis du nombre de RNPs. Nous nous sommes attachés 

à étudier la faisabilité d’une méthode capable d’estimer le nombre de RNPs avec des résultats 

les plus proches possibles de ce que feraient des experts.  

Nous présentons les outils spécifiques que nous avons utilisés : 

• Les ensembles de paramètres permettant la description de texture, 

• Les méthodes de classification usuelles, en nous concentrant particulièrement sur la 

classification ascendante hiérarchique et l’analyse discriminante linéaire. 

Le laboratoire ne dispose pas d’un appareillage permettant d’obtenir à la fois l’imaage en 

fluorescence et l’image en lumière blanche (transmission) qui permettrait d’identifier 

clairement chaque cellule individuellement. Nous avons donc séparé cette étude en deux 

parties : 
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1) Lorsque la fluorescence diffuse était suffisante pour segmenter correctement les cellules, 

nous avons utilisé une approche « perceptive » basée sur trois critères texturaux. Nous allons 

donc présenter dans cette partie : 

• La méthode employée pour la segmentation des cellules, 

• La définition des ensembles de cellules qui nous ont servi de référence, 

• Une étude de faisabilité pour l’estimation du nombre d’agrégats à l’aide de méthodes 

de description de texture et d’images de cellules synthétiques, 

• L’application au cas réel, 

• Une étude de robustesse des modèles proposés. 

2) Lorsque la fluorescence permettait de n’identifier que les RNPs, la segmentation de ceux-

ci a été facilitée. Nous proposons dans un premier temps, la méthode de segmentation que nous 

avons utilisée en faisant un point particulier sur la méthode de ligne de partage des eaux 

(Watershed) utilisée et sur les ajustements effectués pour obtenir un resultat correct. 

La problématique vient essentiellement de l’absence des images en transmission et nous avons 

donc étudié le moyen d’associer ces RNPs a des cellules non identifiées. Nous proposons donc 

une adaptation de la méthode de classification hiérarchique afin de regrouper les RNPs dans 

des cellules « virtuelles » les plus pertinentes possibles. 
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Chapitre 1 : contexte et problématiques 
 

1. Problématique biologique 
 

La microbiologie correspond au domaine des sciences appliquées qui a pour objet l’étude des 

micro-organismes et les activités qui les caractérisent. Plus précisément, la microbiologie se 

consacre à leur identification, leur caractérisation, mais également à l'étude de leur origine, de 

leur évolution ainsi qu’aux produits de leurs activités et leurs besoins. L’objectif principal des 

biologistes étant de comprendre les relations qu’ils entretiennent entre eux et avec leur milieu 

naturel ou artificiel2. Comprendre comment sont organisées les composantes des cellules 

vivantes et comprendre leur fonctionnement au niveau moléculaire constitue le défi scientifique 

des dix à vingt années à venir. Cette connaissance est indissociable de la compréhension des 

processus fondamentaux de la vie. 

L’analyse scientifique de ces relations nécessite inévitablement la prise en compte de l'échelle 

spatiale à laquelle on l'étudie. Cette notion d'échelle est essentielle en microbiologie puisque 

les micro-organismes sont par définition invisibles à l'œil nu. L'évolution des travaux et des 

découvertes en microbiologie a de fait toujours été liée très directement avec l'évolution des 

techniques d’observation microscopique. Aider les biologistes à comprendre les mécanismes 

de la vie à cette échelle est donc une des responsabilités de la microscopie dans sa définition la 

plus large. 

La microscopie ouvre les portes d’un univers parallèle à notre monde de tous les jours. Le 

pouvoir de définition de notre œil a des limites physiques insurmontables, il est physiquement 

impossible pour un être humain de distinguer des détails de taille inférieure au ½ ou au ¼ de 

millimètre. L’homme a raisonnablement pressenti l’existence de ce minuscule univers et a 

cherché durant longtemps à l’observer et c’est au 17ème siècle que des privilégiés arrivent à 

mettre au point les premiers outils permettant d’entrouvrir les portes de ce monde. 

                                                 

2 https://fr.wikipedia.org/wiki/Microbiologie 
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a. Pourquoi étudier les micro-organismes, historique rapide et intérêt en 

agroalimentaire 

Les recherches sur les micro-organismes trouvent leurs origines dans les travaux d’Antoni Van 

Leeuwenhoek (1632-1723) [2]. Ces derniers sont fondateurs dans plusieurs domaines. En effet, 

au cours de ses travaux il développe des techniques de fabrication de lentilles optiques qui lui 

permettent de mettre au point le premier dispositif optique vraiment fonctionnel pour 

l’observation d’objets de petite taille. En 1677, il publie ses observations de « petits animaux » 

dans l’eau de pluie, de puits, de mer ou de neige. On trouve déjà dans les travaux de Van 

Leeuwenhoek la nécessité d’étudier les petits organismes et, pour y arriver, la nécessité de 

mettre au point les dispositifs d’observation. 

Le système d’observation à simple lentille sphérique de Van Leeuwenhoek est performant pour 

l’époque (grossissement x300) car il restera le principal outil d’observation durant près de 150 

ans face à la complexité des premiers dispositifs basés sur plusieurs lentilles. 

Les premiers progrès en matière d’observation se fait à travers la conception des premiers 

doublets de lentilles achromatiques par Chester Moore Hall au milieu du XVIIIe siècle [3]. Leur 

utilisation pour la microscopie se fera alors au début du XIXe (Charles Chevalier en France, 

Charles Spencer aux Etats-Unis). 

Des progrès décisifs seront réalisés par Carl Zeiss durant la seconde partie du XIXe siècle avec 

la mise au point d’un dispositif « illuminateur » pour éclairer de l’échantillon ainsi que la mise 

au point des premiers objectifs apochromatiques qui corrigent efficacement les aberrations 

chromatiques. Ces améliorations permettront d’obtenir des images d’une grande qualité. 

A la fin du XIXe siècle, profitant d’outils d’observation de plus en plus performants, Louis 

Pasteur étudie les fermentations lactique et alcoolique. Il montre que ces phénomènes sont dus 

à l’action de micro-organismes (des levures). Les travaux de Pasteur inspirent Joseph Lister qui 

met au point la première méthode antiseptique en utilisant du phénol en chirurgie avec pour 

résultat, une réduction très importante du taux de mortalité post opération. C’est également à la 

fin du XIXe siècle que Robert Koch découvre et décrit le bacille de la tuberculose, lui valant le 

prix Nobel de médecine en 1905 et le titre honorifique de père de la bactériologie médicale 

(quatre postulats de Koch [4]). 

Dès lors, l’étude des micro-organismes devient un enjeu scientifique majeur et l’est encore à ce 

jour. 
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Les travaux de Pasteur [5] portant sur la fermentation alcoolique lui ont permis, d’une part, de 

comprendre que le phénomène de fermentation est la conséquence de l’action de micro-

organismes (levures de bière), mais aussi que les actions des micro-organismes pouvaient 

également être responsables de la dégradation des denrées. C’est dans ce cadre qu’il propose 

une méthode de traitement par la chaleur afin de tuer ces micro-organismes. Pasteur a 

néanmoins été précédé par Nicolas Appert dans la mise au point d’un traitement par la chaleur 

(1810, [6]). Il a été montré par la suite que la pasteurisation du vin altère ses qualités gustatives 

et elle a été assez rapidement abandonnée. Cependant, nous retiendrons qu’il s’agit ici de 

l’apparition d’un procédé agroalimentaire ayant pour but de contrôler les micro-organismes 

présents dans les denrées afin de garantir une meilleure conservation sans altération. 

Les notions mises en avant par Pasteur et Appert permettent de séparer les micro-organismes 

en deux grandes classes :  

• Les micro-organismes d’intérêt, qui vont contribuer à l’élaboration d’un produit et/ou 

lui donner des propriétés particulières intéressantes (conservation, modification, goût, 

aspect…), 

• Les micro-organismes indésirables pouvant être à l’origine d’une dégradation ou 

d’une dénaturation des denrées ou de pathologies pour le consommateur. 

L’étude des micro-organismes tient aujourd’hui une place centrale dans l’élaboration des 

procédés de l’industrie agroalimentaire.  

Le premier objectif vise la sécurité sanitaire. Dans ce cas, l’industrie agroalimentaire cherche 

alors à éliminer systématiquement les micro-organismes pathogènes. Le second objectif 

concerne l’optimisation de la conservation des aliments. En effet, rappelons qu’une meilleure 

conservation temporelle des qualités nutritionnelles et gustatives des aliments passe 

nécessairement par une meilleure maîtrise du développement des micro-organismes. Par 

ailleurs, ceci a pour avantages de faciliter le transport et la commercialisation des produits pour 

les filières concernées. De fait, la plupart des procédés mis en place visent donc, sans dénaturer 

le produit, à détruire ces micro-organismes indésirables tout en conservant au maximum les 

micro-organismes d’intérêt. De même, d’autres procédés ont pour but de contrôler et stabiliser 

le développement de ces micro-organismes pour la conservation. Citons quelques procédés : 
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Procédés de destruction : 

• Pasteurisation, Stérilisation, Appertisation [7], 

• Ionisation[8], 

• Filtration [9], 

• Hautes pressions [10], 

• Chocs électriques pulsés [11], 

• Composés bactéricides [12], 

• Compression/Décompression avec gaz soluble [13]. 

Procédés de stabilisation : 

• Froid : blocage/ralentissement du développement des microorganismes [14], 

• Action sur l’activité de l’eau [15], 

• Oxydoréduction : conditionnement sous atmosphère modifiées [16], 

• Substance inhibitrices : fumage [17], 

• Salage/Sucrage [18]. 

Procédés de développement : 

• Fermentation [5]. 

• Affinage [19] 

• Culture de la spiruline [20] 

Pour l’ensemble des procédés utilisés ci avant, leur efficacité est jugée de deux manières. D’une 

part, des études sensorielles avec pour but de déterminer les altérations en termes de saveur ou 

de texture. D’autre part, identifier et quantifier les micro-organismes présents après le 

traitement appliqué. Ceci se réalisant sur la base d’un échantillon témoin. 

b. Comment étudier les micro-organismes ? Comment accéder aux 

données pertinentes ? 

Les micro-organismes présentent une très large diversité. Des études récentes3 estiment à 

environ un milliard le nombre d’espèces différentes dont seulement 1% serait répertoriées 

(environ dix millions). L’identification des différents micro-organismes est donc un enjeu 

                                                 

3 http://www.earthmicrobiome.org/ 
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majeur de la microbiologie dans la quête de la compréhension de la biodiversité. L’étude de ces 

micro-organismes est généralement réalisée en laboratoire où les conditions d'étude sont 

contrôlées au maximum pour ne pas perturber les mesures et maitriser au mieux les variables 

étudiées. Même dans les conditions d’un laboratoire, les études sont complexes et ceci pour 

plusieurs raisons énumérées ci-dessous : 

Le nombre de paramètres contrôlés : Une analyse en laboratoire présente exige un strict 

contrôle des paramètres environnementaux (pH, température, pression…). Le biologiste doit 

néanmoins faire face à un grand nombre de facteurs dont le contrôle n'est pas toujours assuré et 

doit les prendre en considération, que ce soit dans le protocole expérimental ou l’acquisition. 

La complexité des variables et leurs interactions : directement liée au nombre de paramètres 

pris en compte (contrôlés ou observés), l'étude doit faire face à une forte complexité des 

variables environnementales ainsi qu'à leurs interactions. A ce niveau, les difficultés sont 

multiples : répertorier les nombreux facteurs principaux pouvant être considérés comme 

"explicatifs" dans l'étude, mais aussi éviter les facteurs confondants (ou facteurs de confusions). 

La dimension temporelle : Dans le cadre d'une étude de populations de micro-organismes, il 

est nécessaire de réaliser des suivis dans le temps. D'une part cela permet de déterminer la 

stabilité et la répétitivité du phénomène étudié. D'autre part, certains phénomènes à observer 

sont plus ou moins rapide dans le temps. 

L'étude des relations entre les micro-organismes et leur environnement constitue un des 

fondements de la microbiologie. Pour cela il faut donc extraire des paramètres explicatifs 

pertinents. Les microbiologistes ont développé, pour décrire ces relations, différentes approches 

que nous pouvons décomposer en deux aspects essentiels, l’étude qualitative et l’étude 

quantitative des micro-organismes. 

i. L’étude qualitative des micro-organismes 

Dans un milieu donné, il s’agit ici de déterminer quels micro-organismes sont présents. Il existe 

de nombreuses méthodes pour identifier des micro-organismes. Ces méthodes peuvent se baser 

sur les conséquences de la présence d’un type de micro-organisme donné dans un milieu 

spécifique, sur une identification visuelle ou encore sur une identification génétique.  

L’identification des types de micro-organismes présents dans un milieu donné est un des grands 

enjeux de la microbiologie. Cette identification peut passer par des critères visuels tels que la 
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forme (sphérique, bâtonnet…) ou les caractéristiques physiques (filaments, protubérances…), 

[21]. Il existe également des méthodes indirectes reposant sur les conséquences de la présence 

d’un microorganisme spécifique dans un milieu donné (fermentation, dégagement de gaz, 

production de métabolites …), [22]. D’autres méthodes utilisent la spectrométrie afin de 

différencier les souches présentes [23]. Les méthodes les plus sophistiquées reposent sur le 

séquençage ADN [24]. 

Le laboratoire PAM ne travaillant qu’avec des organismes clairement identifiés et avec des 

cultures contrôlées, nous ne détaillerons pas d’avantage ces méthodes. 

ii.  L’étude quantitative des micro-organismes  

Il s’agit principalement de chiffrer précisément les quantités de micro-organismes présentes 

dans un milieu donné ou d’organites présents dans un micro-organisme. Cette quantification, 

et son évolution dans le temps sont les objectifs principaux de nombreuses études biologiques. 

Il existe de nombreuses méthodes de quantification que nous détaillerons dans ce chapitre. 

D’autres paramètres, tels que le volume des cellules ou leurs formes, peuvent également être 

étudiés quantitativement. Nous abordons ici deux quantification : le dénombrement des cellules 

dans un milieu et celui d’éléments cytoplasmiques. 

La quantification des microorganismes présents dans un milieu est une manipulation usuelle 

dans toute expérience de microbiologie. Cette quantification consiste en la détermination du 

nombre de cellules présentes dans un volume de milieu donné. Le résultat peut être exprimé en 

nombre de cellules par litre ou en Unité Formant Colonie par Litre (UFC/L). Une UFC 

correspond à l’apparition d’une colonie lors d’un comptage par ensemencement et culture. Il 

faut noter que ces méthodes ne permettent de compter que les cellules viables et cultivables. 

La nature microscopique des cellules implique que le comptage est fait systématiquement sur 

un échantillon et non sur le volume complet de matière à analyser. Dans le cas où le nombre de 

cellules devient trop important, la solution sera diluée afin de rendre discernables les cellules 

en suspension. Le résultat du comptage est ensuite extrapolé en fonction du volume de 

l’échantillon et de la dilution utilisée. Ce type de comptage impose des protocoles précis, une 

mesure précise du volume observé et des cultures parfaitement agitées (homogènes) permettant 

de garantir la représentativité de l’échantillon. 

Il existe plusieurs méthodes de détection et de quantification des micro-organismes : 
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- La quantification par culture sur boite de Pétri4 consiste à diluer la culture en veillant 

bien à ce qu’elle reste homogène. Il s’agit ensuite de déposer une fraction de cette 

culture sur un milieu gélosé puis de l’incuber pour obtenir la formation de colonies. On 

obtient une mesure de la quantité de micro-organismes en UFC/L. l’inconvénient de ce 

type de mesure est le temps nécessaire pour réaliser l’incubation avant que la lecture 

des boites ne soit possible. 

La figure 3 montre une boite de Pétri ensemencée avec l’apparition de colonies de 

microorganismes. 

 

figure 3: Boite de pétri avec des colonies de microorganismes5 

- Le compteur à effet Coulter repose sur le principe de faire passer un volume donné 

d’une solution au travers d’un ou plusieurs micro canaux séparant deux chambres 

contenant un électrolyte (figure 4). Le passage de chaque particule va alors entrainer 

une variation de résistance électrique et c’est en mesurant ces variations que seront 

déterminés le nombre de particules et leurs tailles. Le résultat est un histogramme 

représentant la distribution de particules en fonction de leurs tailles. L’inconvénient est 

qu’il n’est pas possible d’identifier précisément ce qui a été dénombré (particules, 

micro-organismes, débris…). Ces appareils seront présentés plus en détail page 28 

                                                 

4 http://www.perrin33.com/tbma/comptages-ufc.html 
5 Cours magistral de JF. Cavin (AgroSup Dijon) 
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figure 4: schéma de fonctionnement du compteur à effet Coulter6  

- La mesure de la biomasse par mesure de densité optique (figure 5) consiste à 

comparer la densité optique du milieu stérile (non inoculé) avec la densité optique du 

même milieu contenant les micro-organismes à quantifier. Les micro-organismes 

présents dans le milieu engendrent un phénomène de diffusion de la lumière les 

traversant. Le flux de lumière transmis à travers l’échantillon est donc de moindre 

intensité que le flux incident. La densité optique (��) s’exprime alors selon la relation �� = ��� �1 
⁄ �, 
 correspondant au pourcentage de lumière transmise à travers 

l’échantillon. Ce type de mesure permet de quantifier, après calibrage, la biomasse 

présente (
������� = �����, � étant une fonction linéaire pour les faibles densités) 

mais ne permet pas d’en identifier le type, ni de savoir si les microorganismes sont en 

vie. 

 

figure 5: principe de la mesure de biomasse par densité optique 

                                                 

6https://www.samhs.org.au/Virtual%20Museum/Medicine/Lab_and_other_tests_except_xray/Coulter-
counter/Coulter-counter.htm 
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- La cytométrie en flux (CMF) consiste à faire défiler les particules individuellement et 

à haute vitesse dans le faisceau d’un laser (figure 6). La lumière émise par diffusion ou 

fluorescence permet de trier la population en fonction de la longueur d’onde (cellules 

vivantes ou mortes, par exemple) et de la quantifier. Nous présenterons plus en détail la 

cytométrie en flux page 30 

 

figure 6: schéma de principe de la cytométrie en flux7 

- Le comptage optique. Cette approche de comptage est réalisée manuellement à l’aide 

d’un microscope et d’une lame spécifique permettant d’associer un volume précis au 

champ observé (figure 7). 

 

figure 7: exemple d'une lame de comptage optique8 

                                                 

7 http://cytobase.montp.inserm.fr/Cours/Cours.html 
8 https://en.wikipedia.org/wiki/Hemocytometer 
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Bien que les moyens d'investigation cités ci-dessus soient toujours d'actualité, ils fournissent 

des données soit trop précises et empreintes de subjectivité (pour le comptage manuel) soit 

insuffisamment détaillées car mal adaptées, soit coûteuses. Il est aujourd'hui nécessaire pour le 

biologiste de pallier l'ensemble des inconvénients cités précédemment. D'une part, il faut 

adapter l'échelle d'observation aux micro-organismes. D'autre part, il faut éliminer au maximum 

la subjectivité de l'observateur. Pour ce dernier point, il est nécessaire de développer des outils 

optiques, électroniques et numériques adaptés à l'analyse des micro-organismes.  

Méthodes de comptage cellulaire 

Le comptage cellulaire est une étape obligatoire, parfois fastidieuse, mais incontournable dans 

l’étude de cultures cellulaires. Il permet d’avoir une information quantitative sur la culture 

cellulaire à un temps donné. Il s’agit de déterminer le nombre de cellules contenues dans un 

volume précis d’un milieu liquide. Le résultat d’un comptage est exprimé en concentration 

cellulaire, c’est à dire en unité d’objets par unité de volume (par ex., nombre de cellules / ml). 

Le comptage cellulaire s’effectue toujours sur un échantillon extrait du milieu de culture. La 

taille de cet échantillon étant précisément définie, le résultat obtenu est ramené au volume total 

pour estimer la concentration et la quantité totale, par une simple règle de trois. Le comptage 

cellulaire peut se faire soit manuellement, soit par un comptage automatisé avec des 

équipements dédiés. 

Le comptage manuel 

Les lames de comptage sont couramment utilisés sous l'oculaire d'un microscope pour 

déterminer la concentration cellulaire [25], [26] (voir figure 1, page 11). Le comptage manuel 

est la méthode la plus répandu dans les laboratoires car elle est facile à mettre en œuvre et 

nécessite peu de matériel. L’opérateur choisit de compter ou non certaines cellules en fonction 

de critères définis dans le cadre de l’expérience mais aussi de sa propre expérience. Pour ce 

comptage manuel, l’expérimentateur a besoin : 

• D’une lame de comptage, dans laquelle est creusée une chambre comportant un 

quadrillage définissant un volume précis, 

• D’une pipette pour doser précisément le volume de solution déposé sur la lame de 

comptage, 

• D’un microscope pour l’observation, 
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• De tampon9 pour les éventuelles dilutions, si nécessaire, 

• De la solution de culture pour laquelle il s’agit de déterminer la concentration cellulaire. 

Les lames utilisées pour le comptage manuel sont des lames spécifiques, en verre ou en 

plastique. Les différents types de lames seront présentés dans le deuxième chapitre, qui 

s’intéressera spécifiquement aux lames de Malassez utilisées au laboratoire PAM. 

Pour réaliser le comptage, un volume d’échantillon de la solution à compter (en général entre 

10 et 20µl) est déposé entre la lame et la lamelle au niveau du quadrillage (étalement de 

l’échantillon par capillarité entre la lame et la lamelle). L’examinateur parcourt alors la lame 

en respectant un itinéraire de comptage précis de manière à limiter au maximum le risque 

d’erreur. 

Le volume défini par la grille de comptage étant connu, les cellules comptées dans le réseau 

déterminent directement le nombre de cellules dans la solution.  

� ����/���  =  �������é �� �������� / ������ ��� ��� 
La gamme de concentration pour ce type de comptage se situe entre 250 000 et 2 500 000 

cellules/ml : au-dessus de cette concentration, le risque d’erreur augmente de façon significative 

[27]. En dessous, l’extrapolation est faite sur une quantité de cellules trop faible pour être fiable. 

La concentration optimale lue avec cette méthode est de 1 million de cellules/ml. 

En fonction de la confluence10 dans la suspension cellulaire, il est souvent nécessaire d’effectuer 

une dilution avant le comptage. Dans ce cas, il faut tenir compte du facteur de dilution dans le 

calcul de la concentration totale de la suspension cellulaire.  

Une fois la solution déposée sur la lame, elle est observée sous le microscope. Après la mise au 

point, on compte le nombre de cellules sur quelques cadres de la lame (généralement au moins 

quatre ou cinq) afin de d’améliorer la précision statistique. Après le comptage, une règle de 

trois permet de déduire la concentration totale de cellules dans l’échantillon, suivant la formule 

(ici adaptée aux lames de Malassez) : 

� =  ��������é �� �������� x 10 000� / ��������é �� ��� �� x ��������� 
                                                 

9 Une solution tampon a pour but de maintenir le même pH lors de l'addition de petites quantités d'un acide ou 
d'une base 
10 La confluence est un terme de culture cellulaire qui décrit le degré d'écartement entre cellules. 
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Ce type de comptage manuel est facile à mettre en place dans un laboratoire mais présente 

néanmoins des limites, en particulier, les résultats varient d’un utilisateur à l’autre. Pour illustrer 

les variations des résultats obtenus, la figure 8 montre l’analyse en composantes principales de 

comptages réalisés manuellement sur un échantillon de treize images, issues des 137 

acquisitions de l’expérience sur le stress osmotique (premier cas d’étude), par quatorze 

opérateurs au sein du laboratoire (projection sur les deux premiers axes factoriels). 

 

figure 8 : Analyse en composante principale des comptages manuels. 

 

figure 9: résultats des comptages réalisés sur un échantillon de 13 images par 14 volontaires. 
La longueur de chaque segment est égale à l'intervalle de confiance à 95% pour l'image 

concernée 

La figure 8 permet donc de mettre en évidence la subjectivité de l’expert : lors des comptages, 

faire la distinction entre un débris, une particule ou une cellule s’avère parfois très difficile et 

ces critères varient beaucoup d’un opérateur à un autre. Ces variations dépendantes de 
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l’opérateur lors du comptage manuel conduisent à d’importants écarts types dans les résultats 

obtenus qui sont illustré par la figure 9. L’erreur moyenne des comptages manuels est d’environ 

20%, par exemple, pour une image comptant 300 cellules, les résultats manuels varient entre 

240 et 360. 

La méthode de comptage manuelle qui représente aujourd’hui notre référence est donc peu 

reproductible d’une lame à une autre ou d’un utilisateur à un autre. Cela nécessite aussi la 

possibilité de partager les observations de la culture, ce qui n’est pas toujours le cas dans les 

laboratoires. 

Le recours aux comptages manuels a aussi un coût temporel et humain : lorsque l’étude se 

fait sur un grand nombre d’images, les opérations de comptage font peser une charge importante 

sur les ressources humaines d’un laboratoire. Cela a un coût humain et indirectement financier, 

ce qui peut devenir rapidement un facteur limitant. 

Si la prise manuelle d’image sous microscope est incontournable, en revanche, le comptage lui-

même à partir des images peut être partiellement ou complètement automatisé. 

Le comptage automatisé  

Pour garantir une reproductibilité de comptage, réduire la variabilité des résultats liés à 

l’utilisateur et gagner du temps, des systèmes de comptage automatisés ont été développés. Ces 

systèmes sont plus ou moins complexes et précis selon les modèles, mais également plus ou 

moins adaptés suivant les besoins expérimentaux. Ils fonctionnent tous selon un principe 

équivalent au comptage manuel : un échantillon de volume connu, une détection automatique 

des cellules et un calcul de la concentration finale. À titre d’exemple, nous pouvons citer les 

types d’appareils suivants : 

 Le compteur de cellules portatif  

Ce type de compteur ressemble à une pipette et est basé sur le principe Coulter, voir figure 10. 

 

figure 10 une pipette de comptage de la marque Scepter basée sur le principe Coulter11 

                                                 

11http://www.merckmillipore.com/FR/fr/product/Scepter%E2%84%A2-2.0-Handheld-Automated-Cell-
Counter,MM_NF-C85360 
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Le principe Coulter a été développé par Wallace H. Coulter en 1940. Il permet le comptage et 

la détermination la taille des particules en se basant sur une mesure d’impédance. Cette 

technologie a principalement été créée pour compter rapidement des cellules sanguines en 

mesurant les modifications de conductance électrique lors du passage de ces cellules en 

suspension dans un fluide conducteur à travers un petit orifice, voir figure 4. 

Sur le compteur de cellules, l’utilisateur installe à l’extrémité de la pipette une sonde, puis va 

pipeter directement 50 µl de sa suspension cellulaire préalablement diluée si nécessaire. La 

suspension entre dans la pipette puis est envoyée dans un microcapillaire situé au niveau de la 

sonde qui détecte chaque cellule. Le système intégré détermine la concentration cellulaire est 

affichée sur l’écran de la sonde (cf. photo ci-dessus figure 10) avec un histogramme montrant 

la distribution des tailles des cellules.  

Ce compteur automatisé est pratique car rapide et portatif. Cependant, il reste très limité en 

termes d’application car il est impossible de vérifier la fiabilité des résultats obtenus. En effet, 

l’utilisateur n’a aucun moyen de vérifier si les cellules comptées ne sont pas des débris ou des 

« groupes » de cellules. Il n’a également aucun moyen de réajuster le comptage ou de recompter 

le même échantillon à la différence d’autres compteurs automatisés (cf. Cellometer® 

paragraphe suivant). Le prix de ce genre de dispositif avoisine les 3000€. 

 Compteurs automatisés avec imageurs 

Certains compteurs automatisés disponibles sur le marché utilisent du bleu de Trypan pour 

augmenter le contraste cellules/fond. Ils possèdent une caméra CCD, un logiciel de traitement 

des résultats. L’échantillon est aspiré ainsi que le bleu de Trypan, puis le mélange est injecté 

dans le système fluidique et passe à travers une cellule optique qui permet de capter une image 

de la suspension cellulaire.  

La suspension apparaît à l’écran, l’opérateur effectue alors la mise au point sur les cellules et 

lance le comptage automatisé (figure 11). L’opérateur observe qualitativement ses résultats et 

peut choisir de les refaire pour vérifier leur reproductibilité, ou bien effectuer des modifications 

de paramètres pour optimiser le comptage. L’acquisition porte sur une centaine d’images qui 

déterminent le nombre de cellules, la concentration et la viabilité de l’échantillon. Les données 

obtenues sont des résultats numériques, des histogrammes de distribution des tailles de cellules 

et des images des cellules. Le fait de visualiser les cellules après comptage permet de s’assurer 

que le dispositif n’a pas compté de faux positifs ou des débris cellulaires. En plus des données 

quantitatives, l’utilisateur a accès à des données qualitatives (viabilité, taille, forme…). Pour 
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ces compteurs, le volume d’échantillon utilisé peut devenir assez important (environ 500 µl) 

auquel il faut ajouter le volume mort et le volume de nettoyage du système fluidique. Ce 

dispositif est donc gourmand en solution tampon et en échantillon.  

De plus, le système fluidique exige des étapes de nettoyage très importantes pour écarter tout 

risque de contamination.  

 

figure 11 Cellometer Auto 100012 

L’ajout de données qualitatives (visuels, images des cellules comptées, histogramme, viabilité 

…) aux données quantitatives rend ce type de comptage attractif avec comme avantages : gain 

de temps, reproductibilité, qualité des résultats. 

Cependant, l’aspect « automatique » de ce type d’appareils n’est pas complet : 

l’expérimentateur effectue la mise au point et observe qualitativement ses résultats puis peut 

choisir de refaire, au besoin, un comptage.  

Les avantages liés à l’utilisation de ce type de matériel ne sont accessibles que dans une plage 

d’utilisation précise et avec des protocoles strictement définis qui permettent de s’affranchir au 

maximum les difficultés liées au traitement de l’image. Le cadre d’utilisation de ces appareils 

les rend donc peu adaptés aux conditions expérimentales particulières. Le prix est également 

un paramètre à prendre en compte car ce type de matériel coûte encore relativement cher 

(environ 10 000€). 

 La cytométrie en flux 

La cytométrie en flux (CMF) est définie comme l’étude de cellules isolées entraînées par un 

flux liquide . C’est une technique de caractérisation individuelle, quantitative et qualitative de 

                                                 

12 http://www.nexcelom.cn/Cellometer-Auto-1000/index.php 
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particules en suspension dans un liquide. Elle consiste à analyser les signaux optiques ou 

électromagnétiques émis par une particule coupant un faisceau lumineux, d’un laser par 

exemple.  

La CMF est la combinaison de trois technologies : 

• La micro-fluidique pour introduire et canaliser les cellules,  

• L’optique en tant que source d’excitation et de récupération des signaux lumineux,  

• L’électronique pour convertir les signaux optiques en des signaux électroniques 

proportionnels et les numériser pour les analyser avec un ordinateur. 

Les signaux mesurés sont liés aux propriétés optiques intrinsèques des particules qui 

correspondent aux phénomènes de diffusion lumineuse liés aux dimensions de la particule, à sa 

structure interne, ou à l’auto fluorescence de certaines cellules vivantes. Pour les applications 

en microbiologie, la CMF permet de mesurer la fluorescence obtenue par marquage spécifique 

d’une structure ou d’une fonction cellulaire. 

Ce procédé d’analyse cellule par cellule est multiparamétrique et peut s’effectuer à haute vitesse 

(plusieurs milliers d’évènements par seconde). L’ordinateur calcule les données statistiques 

associées aux distributions des paramètres mesurés et les représente sous la forme 

d’histogrammes ou de cytogrammes (figure 12) sur une ou plusieurs populations dont les 

propriétés cellulaires sont ainsi évaluées. Les cytomètres en flux les plus évolués permettent de 

trier physiquement plusieurs populations cellulaires en fonction de leurs propriétés optiques. 

 

figure 12: Exemple d'histogramme (gauche) et de cytogramme  (droite) produit par CMF13 

                                                 

13 https://biologie.chu-grenoble.fr/plateforme-de-cytometrie-en-flux 
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La mesure des propriétés optiques des cellules nécessite de les faire circuler une par une devant 

le capteur. Cette circulation est obtenue en utilisant un centrage hydrodynamique dont le 

principe est d’amener les cellules au centre de la buse de mesure et en les alignant les unes 

derrière les autres. L’échantillon est plongé dans un liquide de gaine qui subit une accélération 

progressive afin d’étirer l'échantillon et d’aligner les cellules au centre du jet (figure 13). 

 

figure 13 Principe du centrage hydrodynamique14 

La CMF offre de nombreux avantages dans le domaine de l’étude cellulaire par rapport aux 

techniques précédentes. [28]. Nous pouvons citer : 

• Vitesse d’analyse (jusqu’à 100 000 évènements/s), 

• Mesures individuelles sur un grand nombre de cellules, 

• Analyse simultanée de paramètres multiples, 

• Identification et tri de populations hétérogènes. 

Cette technologie présente tout de même un certain nombre d’inconvénients parmi lesquels 

[28] : 

• Coût, environ 50 000€, 

• Manipulation par un spécialiste hautement qualifié, 

• Micro-fluidique sensible (bouchage), la solution doit avoir une fluidité optimale, 

• Aucune information sur l’organisation intercellulaire, 

• Très peu d’informations sur les distributions intracellulaires, 

• Le nombre de cellules doit être de l'ordre de quelques centaines de milliers au minimum. 

                                                 

14 http://cytobase.montp.inserm.fr/Cours/Cours.html 
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iii.  Intérêt de l’imagerie microscopique pour la microbiologie 

L'imagerie de microscopie offre aujourd’hui de puissants moyens d'investigation pour observer 

les micro-organismes et en extraire des paramètres pertinents. En plein essor depuis quelques 

décennies, le domaine de la microscopie offre le choix de nombreux modes d’acquisitions 

(nuances de gris, couleur, multi/hyperspectral, fluorescence, 3D, …) avec des résolutions et des 

caractéristiques adaptées en fonction des problématiques biologiques. Les figure 14, figure 15 

etfigure 16 montrent des exemples d’images obtenues avec différentes technologies de 

microcopie. 

 

figure 14: exemple d'image en microscopie optique (cellules de lapin)15 

 

figure 15: exemple d'image en microscopie électronique à balayage (tête de foumis)16 

                                                 

15 https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/7/72/Rabbitttestis100x2.jpg 
16 https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/c/ca/Ant_SEM.jpg 
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figure 16: exemple d'image en microscopie à force atomique (surface vitrée)17 

Parmi les nombreuses possibilités, l'expert doit faire de multiples choix : type d'image, échelle 

d'analyse, stratégie à adopter en fonction de l’objectif (comptage, détection, caractérisation, …). 

Il est tout d'abord indispensable dans une étude de microbiologie de définir l’objet à observer 

ainsi que son environnement. S’agit-il de d’une population de cellules, d’une cellule, des 

éléments internes de la cellule ? En effet, ces contraintes orientent directement l'expert vers le 

choix du type d'image et donc du microscope (technique d’observation et grossissement) et du 

capteur associé. Durant nos travaux, nous avons travaillé à deux échelles : d’une part, à l’échelle 

de la lame d’observation avec pour but d’évaluer (par comptage) la quantité de cellules et 

d’autre part, à l’échelle de la cellule avec pour objectif de quantifier le nombre d’agrégats ribo 

nucléoprotéiques. De fait, nous observerons que le choix des images se fait directement en 

fonction de la problématique microbiologique. 

Les outils d’imagerie présentent de nombreux avantages : 

• Ils permettent de spatialiser l’information . Une image contient l’information de 

positionnement des éléments. Dans le cas de micro-organismes, les positionnements 

relatifs des uns par rapport aux autres peuvent s’avérer être une information importante. 

Dans certaines études, il sera, par exemple intéressant de caractériser des 

comportements d’agrégation ou de cohésion des micro-organismes. Cette spatialisation 

de l’information permet également l’utilisation de descripteurs basés sur les voisinages, 

tels que les descripteurs texturaux par exemple. L’utilisation de boites de Pétri, de 

                                                 

17 https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/e/e8/AFMimageRoughGlass20x20.JPG 
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compteurs à effet Coulter, de la cytométrie ou des méthodes de densité optique ne 

permettent pas cette spatialisation des informations. 

• Ils peuvent permettre d’utiliser une information colorimétrique ou multispectrale en 

fonction du capteur utilisé pour l’acquisition. Cette information s’avère souvent très 

intéressante en microbiologie, avec l’utilisation de colorants permettant de distinguer 

les cellules vivantes et mortes ou encore avec l’intégration d’éléments fluorescents 

émettant dans des longueurs d’onde distinctes, permettant de distinguer diverses 

molécules. 

Les informations colorimétriques et/ou de fluorescence sont également disponibles avec 

la cytométrie mais elles ne sont en revanche pas exploitables avec les boites de Pétri, 

les compteurs à effet Coulter ou les méthodes de densité optique. 

• Les outils d’acquisition d’image sont également souvent assez simples à mettre en 

œuvre (comparativement aux autres méthodes) et permettent de ce fait d’obtenir un 

résultat rapidement et sans nécessiter l’emploi d’experts spécialisés. Pour la plupart des 

applications, la préparation de l’échantillon pour une observation sous microscope est 

assez triviale. A part pour les techniques de pointe telles que la microscopie électronique 

ou la microscopie biphotonique, la préparation et l’observation peut être confié à des 

opérateurs n’étant pas spécialisés. Cette relative simplicité de mise en œuvre se retrouve 

avec les boites de Pétri, les compteurs Coulter ou les méthodes de densité optique, en 

revanche, l’utilisation de la cytométrie en flux est plus complexe et requiert une très 

forte expertise de l’opérateur. 

Les méthodes d’imagerie microscopique présentent donc de nombreux avantages qui les 

rendent adaptées ou adaptables à un très large panel de problématiques microbiologiques. Nous 

pourrions les qualifier de « tout terrain ». Ces méthodes d’imagerie, s’appuyant sur de 

nombreuses technologies avancées en microscopie, permettent une fine observation des micro-

organismes. 

2. L’imagerie microscopique 
 

Depuis les premiers instruments mis au point par Antoni Van Leeuwenhoek aux XVIIe siècle, 

l’observation des phénomènes microscopiques a fait d’immenses progrès. Il existe aujourd’hui 

de multiples techniques de microscopie adaptées pour les observations de scènes vivantes ou 

inertes à différentes échelles, allant de l’observation d’échantillons de populations de micro-
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organismes disposés sur des lames de verre jusqu’à l’observation d’atomes grâce aux technique 

de microscopie à effet tunnel [3]. Chaque technique permet d’observer des phénomènes 

particuliers et visibles uniquement à une échelle précise.  

Il est essentiel d’être en mesure d’enregistrer les observations et dès l’utilisation des premiers 

instruments, les scientifiques ont eu pour but de les capturer. Dans les premiers temps, en 

absence de dispositif automatisé, la qualité de cette capture s’est essentiellement reposée sur le 

talent d’illustrateur de l’observateur (figure 17).  

 

figure 17: illustration de spermatozoïdes par Antoni Van Leeuwenhoek18 

Ces illustrations manuelles ont été rapidement abandonnées lors de l’invention de la 

photographie permettant une capture « papier » objective de la scène observée et un partage 

facilité au sein de la communauté scientifique. Néanmoins, si la photographie fût un progrès 

indéniable, l’apparition des caméras permettant un enregistrement en format numérique est une 

révolution qui permet aujourd’hui de conserver, dupliquer, partager les observations très 

facilement. De ce fait, l’imagerie numérique, et en particulier microscopique, est aujourd’hui 

un outil des plus précieux pour la communauté scientifique. L’enjeu pour le traiteur d’image 

est donc d’extraire un maximum de variables qualitatives et quantitatives de ces observations 

afin de permettre au microbiologiste de répondre à ses questions. 

a. Généralités sur l’image numérique 

Une image numérique est une matrice de valeurs représentant une scène point par point. Chaque 

case de cette matrice (pixel) et représente une zone de la scène originale projetée sur un plan 

                                                 

18 http://www.medarus.org/Medecins/MedecinsTextes/leeuwenhoeck.htm 
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d’observation. La valeur de chaque pixel, qui correspond à une moyenne du signal reçu pour la 

zone correspondante de la scène, peut être représentée en utilisant différents codages permettant 

de décrire une image binaire, en nuance de gris, en couleur ou même multispectrale [29]. Une 

image numérique contient donc ces données matricielles représentant la scène mais intègre 

également une certaine quantité de données informatives, appelées métadonnées, renseignant 

les paramètres d’acquisition de l’image. Ces métadonnées sont souvent essentielles pour la 

compréhension de l’image en elle-même, à savoir, par exemple, ceque représentent les valeurs 

enregistrées dans la matrice ou à quelle date l’image a été acquise. 

Une image numérique est la représentation discrétisée d’une scène continue, en d’autres termes, 

dans une image numérique, chaque pixel enregistre une moyenne sur une zone captée et par 

conséquent, il n’existe pas d’objets continus au sens mathématique dans l’image. La nature 

discrète de l’image rend nécessaire l’adaptation de l’ensemble des méthodes d’analyse 

mathématique que nous pouvons être amenés à employer. Il s’agit là d’un des problèmes 

majeurs que nous avons rencontrés au cours de nos travaux. Par exemple, le calcul d’un gradient 

ou la reconnaissance d’une ligne ou d’une forme dépend directement de la résolution spatiale. 

b. Outils d’acquisition 

Nous nous intéresserons uniquement aux systèmes d’imagerie numérique permettant de 

capturer des scènes microscopiques, ce sont ces systèmes que nous allons décrire maintenant. 

L’acquisition d’une image microscopique numérique requiert plusieurs éléments : 

• Une source lumineuse : elle peut être naturelle ou artificielle, polarisée ou non. Le 

spectre de la source lumineuse véhicule l’énergie de base qui permettra de capturer 

l’image. 

• Une scène : le ou les objets à observer. Dans le cadre de l’imagerie microscopique, si 

certaines techniques avancées nécessitent des dispositifs spécifiques (microscopie 

électronique, par exemple), la plupart du temps, la scène sera disposée sur une lame de 

verre. Le plus souvent, la scène sera traversée par la lumière émise par la source 

lumineuse. Les principales informations fournies par la scène via le dispositif seront ses 

spectres de transmission, d’absorption et de réflexion, c’est-à-dire, la part des longueurs 

d’ondes de la lumière incidente qui sera observable via le système optique et la part qui 

sera absorbée ou réfléchie. 
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• Un système optique : le système optique du microscope est généralement constitué de 

deux éléments, un objectif qui effectue le grossissement et l’oculaire qui permet 

d’observer la scène. 

• Le capteur (matrice de capteurs individuels) est un élément qui permet, grâce à l’effet 

photoélectrique, de convertir l’image de la scène en un signal électrique. La technologie 

employée pour le capteur détermine en partie la qualité de l’image numérique finale. Le 

capteur présente des caractéristiques physiques telles que la surface exposée, la 

résolution et la sensibilité mais il peut également être « noir et blanc » ou « couleur ».  

• Un système de traitement : il s’agit de l’électronique directement associée au capteur 

pour son exploitation. Le système de traitement a pour but de numériser l’information 

capturée (conversion analogique-numérique). L’électronique du système de traitement 

détermine l’échantillonnage du codage lors de la numérisation de l’image. Il est 

important d’être vigilant car certains systèmes de traitement effectuent des opérations 

plus ou moins complexes sur le signal issu du capteur, par exemple, l’ajustement du 

gain (amplification du signal). Une autre opération courante concerne l’interpolation 

pour les capteurs équipés de filtres pour délivrer une information « couleur ». 

Il convient de choisir très précautionneusement chacun de ces éléments en fonction de la 

problématique à traiter. 

c. Les problèmes liés aux outils d’acquisition 

Dans cette section, nous présentons les points d’attention principaux concernant chaque 

élément de la chaine d’acquisition d’image. Pour obtenir des acquisitions correctes et être en 

mesure d’interpréter correctement leur signification, il est important, à chaque niveau, de 

sélectionner le matériel adapté et de le paramétrer ou de le préparer correctement. 

i. L’illuminant 

Pour la microscopie en transmission, le spectre de la lumière incidente sera en partie absorbé 

par la scène qu’elle traverse, le reste étant la partie visible par l’observateur. Il est important de 

disposer d’une source lumineuse adaptée à la scène à observer, en particulier pour en distinguer 

les détails. Il faudra souvent veiller à éviter le phénomène de métamérisme [30] qui intervient 

lorsque le spectre de la source lumineuse ne couvre pas l’ensemble des spectres d’absorption 

des éléments de la scène, en utilisant une source lumineuse avec un spectre adapté. 
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Les longueurs d’onde utilisées pour l’éclairage de la scène ont aussi une grande influence sur 

le pouvoir séparateur d’un microscope. En lumière visible, par exemple, même avec un système 

optique parfait, il ne sera pas possible d’observer des détails d’une taille inférieure à 0.2µm. 

Un cas particulier concerne la fluorescence et sera abordé plus en détail dans le quatrième 

chapitre de ce manuscrit. Dans le cas d’une observation faisant intervenir la fluorescence, la 

scène est éclairée avec une longueur d’onde précise à laquelle elle réagit en émettant une 

nouvelle longueur d’onde spécifique. 

L’obtention d’une acquisition correcte nécessite donc d’avoir une bonne maitrise de 

l’illuminant. Il est important que celui-ci soit le plus uniforme possible, dans les domaines 

spatial et spectral.  

ii.  La scène 

Pour obtenir une bonne image, compte tenu de la très faible profondeur de champ de la plupart 

des systèmes optiques, il est nécessaire que la scène soit plane et d’une très faible épaisseur : 

dans la plupart des cas, ce résultat est obtenu en utilisant une lamelle, mais lors de l’observation 

à l’aide d’une lame de comptage, il sera indispensable de laisser les cellules sédimenter le temps 

nécessaire, variable en fonction de la viscosité de la solution, afin qu’elles se présentent le plus 

possible dans le même plan. 

Pour certaines images microbiologiques, il est également possible de faire appel à des colorants 

afin de distinguer différentes parties d’un échantillon, par exemple, on peut utiliser du bleu de 

méthylène pour distinguer des cellules vivantes de cellules mortes. On pourra également 

améliorer l’observation des cellules en faisant appel à des souches mutantes devenues 

fluorescentes. 

La qualité de la préparation de la scène influe donc directement sur les détails qui seront 

observables. Cette préparation est donc une étape importante pour obtenir des acquisitions de 

qualité. 

iii.  L’optique 

Par définition, la microscopie a pour but de fournir de grandes images de scènes minuscules. 

Un très fort grossissement est donc requis et entraine de fortes déviations des rayons lumineux. 

La performance du système optique employé est donc un élément clé de la qualité du 

microscope. Cette performance se mesure par le rapport entre le grossissement et la quantité de 
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lumière captée (ouverture). La forme et la précision du polissage des lentilles influent 

directement sur la précision du positionnement de leurs foyers et sur les déformations 

occasionnées par leur usage. On parle alors d’aberrations géométriques ; celles-ci peuvent être 

de différentes natures (aberration sphérique, coma, astigmatisme, distorsion…) et, sans rentrer 

dans le détail, on retiendra que, dans tous les cas, l’image d’un point sera une tache dans le plan 

focal où est positionné le capteur. Ce type d’aberration peut être diminué en utilisant des 

courbures de lentille adaptées et en utilisant des procédés de fabrication et de polissage 

extrêmement précis. Les rayons lumineux de différentes longueurs d’onde sont également 

déviés différemment par une lentille traditionnelle. On parle alors d’aberration chromatique. Ce 

type d’aberration est généralement corrigé en utilisant des doublets ou des triplets de lentilles 

possédant des indices de réfraction différents et permettant de limiter au maximum l’effet de 

dispersion des foyers pour chaque longueur d’onde. On parlera de systèmes optiques 

achromatique (doublet) ou apochromatiques (triplet), ces derniers étant les plus complexes mais 

également les plus performants. 

Lors d’une acquisition, il est donc important d’utiliser un système optique de qualité, limitant 

ainsi les aberrations, mais il est également primordial d’en maitriser les réglages qui ont des 

répercussions directes sur l’ensemble de la chaine d’acquisition. En particulier, le réglage de 

l’ouverture qui influe directement sur la profondeur de champ mais également sur la quantité 

de lumière captée et donc, sur le temps durant lequel le capteur devra être exposé pour obtenir 

une image et/ou sur l’amplification nécessaire. 

iv. Le capteur 

Il existe deux grandes familles de capteurs, CCD et CMOS (Charge-Coupled Device et 

Complementary Metal-Oxide-Semiconductor). Electroniquement, ces deux types de capteurs 

diffèrent essentiellement par leur procédé de fabrication et de lecture de l’information. Les 

capteurs CCD permettent d’obtenir une plus large surface sensible et donc une meilleure 

sensibilité tandis que les capteurs CMOS proposent une plus grande rapidité de lecture ainsi 

qu’une plus faible consommation électrique. Dans les deux cas, chaque photosite (pixel) du 

capteur est un élément photosensible, généralement une photodiode, répondant de manière non 

linéaire à la quantité de lumière incidente. Ces éléments photosensibles réagissent à une large 

gamme de longueur d’onde, depuis l’infrarouge jusqu’aux ultraviolets. Beaucoup de caméras 

étant prévues pour un usage dans les limites du spectre visible sont pourvues d’un filtre passe 

bande permettant d’éviter une réponse pour des radiations non visibles. De la même manière, 
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la conception de capteur couleur repose la plupart du temps sur la disposition d’un ensemble de 

micro filtres ayant pour but de spécialiser chaque photosite dans la captation d’une certaine 

bande de longueur d’onde (RGB pour Rouge, Verte et Bleue). Il existe néanmoins des systèmes 

alternatifs tel que le Foveon® qui permet de distinguer les longueurs d’onde par leur pénétration 

dans le silicium, ou les systèmes multi capteurs placés derrière un système de prisme et/ou de 

miroirs permettant la séparation des différentes bandes.  

Un des problèmes liés au capteur est que, par nature, il discrétise l’espace en fonction de sa 

résolution spatiale. Autrement dit, l’image continue est échantillonnée spatialement avec une 

fréquence déterminée directement par la taille des pixels du capteur. Il est donc possible de voir 

apparaitre un phénomène de repliement de spectre (aliasing) dans le cas d’une image capturée 

dont les détails sont suffisamment fins (cf. théorème de shannon [31]). Les capteurs modernes 

étant d’une résolution particulièrement fine, ce problème est néanmoins de plus en plus 

marginal.  

Lors d’une acquisition nécessitant un temps d’exposition long, dépassant quelques secondes, le 

capteur peut s’échauffer. Cette hausse de température est une énergie qui est à même d’être 

capturée et peut ainsi générer un signal parasite appelé bruit thermique [32]. Ce problème est 

par exemple particulièrement présent lors de l’acquisition d’images astronomiques. 

i. L’électronique 

Chaque photosite du capteur délivre un signal électrique brut plus ou moins intense en fonction 

de la quantité de lumière captée et de sa longueur d’onde. En fonction de variations dues aux 

procédés de fabrication, les réponses des photosites ne sont pas forcément linéaires ni 

constantes de l’un à l’autre. Le premier rôle de l’électronique de traitement est de normaliser la 

réponse globale du capteur en appliquant une amplification adaptée aux signaux [33].  

L’électronique de traitement est également en charge de l’amplification du signal global : on 

parle de gain. Cette notion est très importante puisque l’augmentation non maitrisée de la valeur 

du gain peut générer un bruit électronique important pouvant, dans les cas extrêmes, dénaturer 

le signal au point de le rendre illisible. 

L’électronique de traitement est également utile dans le cas de capteurs couleurs puisque ces 

derniers reposent le plus souvent sur l’utilisation de micro-filtres permettant de spécialiser 

chaque photosite pour une bande spectrale. Les filtres les plus couramment utilisés (Bayer) 

spécialisent les pixels par groupes de quatre, à raison de deux pixels « vert », un « bleu » et un 
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« rouge ». L’information « couleur » est donc repartie spatialement et le rôle de l’électronique 

de traitement va être de réaliser une interpolation afin de délivrer une information « RGB » 

pour chaque pixel. 

Le signal délivré par le capteur est analogique et l’électronique de traitement a également pour 

rôle de le numériser. La qualité de la numérisation est déterminée par la finesse de l’encodage 

qui peut être réalisé en utilisant 8 bits (256 valeurs) par pixel, pour une image en niveau de gris 

ou encore 24 bits pour une image couleur RGB (chaque bande de couleur étant encodée sur 8 

bits). Certains systèmes plus performants permettent l’encodage de chaque bande de couleur du 

signal sur 12 ou 16 bits (4096 ou 65536 valeurs). 

L’électronique accolée au capteur est donc en charge de nombreuses opérations. La bonne 

maitrise de celles-ci permet de limiter au maximum les erreurs induites par cette étape (bruit 

électronique). 

d. Etat de l’art sur la microscopie optique 

Pour atteindre nos objectifs, nous avons besoin d’acquérir des images microscopiques. Nous 

avons détaillé la chaine générique d’acquisition d’images dans la partie précédente. Nous allons 

maintenant présenter un bref état de l’art sur les techniques de microscopie optique. Nous 

n’entrerons pas ici dans le détail du fonctionnement de chaque technique. 

Nous n’aborderons pas les méthodes de microscopie électroniques (transmission, balayage…), 

à sondes locales (force atomique, effet tunnel…) ou ioniques dont nous n’avons pas fait usage. 

Nous allons également nous concentrer sur les méthodes de microscopie optique en 

transmission (la lumière passe à travers la cible) plutôt que sur les méthodes de microscopie 

optique en réflexion qui trouvent leur plus grande utilité dans l’observation des minéraux ou 

des métaux. 

La figure 18 montre le schéma d’un microscope optique en transmission classique avec ses 

éléments principaux, la source lumineuse, la cible et le système optique composé du couple 

objectif/oculaire. Dans les applications d’imagerie numérique, l’oculaire est remplacé par une 

caméra (capteur). 
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figure 18: schéma d'un microscope optique classique 

• Microscopie en champ clair : il s’agit de la méthode de microscopie optique de base. La 

source lumineuse utilise les longueurs d’onde du spectre visible (lumière blanche) [34]. 

Cette technique ne permet pas d’obtenir un très bon contraste ni une forte résolution. 

• Microscopie en champ sombre : Cette technique consiste à modifier l’alignement de la 

source lumineuse afin de ne collecter que la lumière diffusée par l’échantillon [35]. 

Cette technique permet d’augmenter le contraste de l’image mais pas sa résolution. Elle 

est également plus complexe à utiliser du fait de la faible quantité de lumière collectée. 

• Microscope à contraste de phase : Cette technique, développée par F. Zernike (prix 

Nobel 1953 pour cette innovation) permet de créer du contraste à partir des différents 

indices de réfraction de la cible [36]. Elle permet donc d’obtenir des images avec un très 

bon contraste mais son utilisation interdit l’usage d’une cible trop épaisse. 

• Microscope à contraste interférentiel : c’est une évolution du microscope à contraste de 

phase qui permet d’en diminuer les effets indésirables (effet de halo pour les petits 

objets) [36]. 

• Microscopie confocale : Cette technique permet d’observer un plan précis de la cible et 

surtout, de s’affranchir des perturbations liées à la lumière en dehors du plan focal [37]. 

Elle permet d’observer la cible par coupes transversales fines successives. 

• Microscopie en fluorescence : Cette technique, souvent utilisée en conjonction avec la 

microscopie confocale [37], repose sur le principe de la fluorescence qui permet de 

marquer précisément certains éléments afin d’obtenir des observations précises de ceux-

ci. Dans le quatrième chapitre, nous reviendrons plus en détail sur la microscopie en 

fluorescence et en particulier sur la technique biphotonique [38]. 
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e. Types d’images 

Les différentes technologies de microscopie donnent accès à autant de type d’observations qu’il 

s’agit de capturer. Le type d’image obtenu est ainsi variable en fonction du capteur associé au 

microscope et devra être adapté à chaque problématique scientifique. Le type des images 

acquises varie selon un paramètre spatial mais également selon un paramètre vectoriel : 

• Dans le domaine spatial, la donnée essentielle est la résolution de l’image qui est donnée 

par le nombre de lignes et de colonnes que celle-ci comporte. L’obtention d’une image 

numérique implique de discrétiser l’espace, chaque pixel représente donc une petite 

zone, non ponctuelle au sens mathématique du terme. Il est donc très important d’avoir 

une résolution suffisamment fine, à même de capturer l’intégralité des détails de la scène 

observée, on peut faire ici référence au théorème d’échantillonnage de Shannon [31]. 

Ce type d’image est, par exemple, très approprié dans le cas d’acquisition mettant en 

œuvre une sonde fluorescente unique dont on observera très finement la répartition. 

• Dans le domaine vectoriel (spectral) de l’image, il s’agit de la quantité d’information 

portée par chaque pixel. Il est, là aussi, très important d’adapter le type d’image à 

l’observation. Un format en nuances de gris, utilisant un capteur dépourvu de filtre et 

donc à même de capturer plus précisément l’information (pas d’interpolation 

nécessaire), sera très adapté pour l’observation de structures très fines, par exemple, les 

gravures de microprocesseurs. Les formats couleur et multispectral permettront eux, 

d’explorer les propriétés physiques de la scène observée à travers une étude appropriée 

des spectres de transmittance, réflectance et absorption. Ce type d’image est, par 

exemple, appropriée pour une étude mettant en jeu plusieurs sondes fluorescentes, 

marquant des éléments distincts en émettant chacune leur propre longueur d’onde. 

Il faut également prêter une attention particulière au choix de la profondeur d’encodage de 

l’image. Une problématique concernant des détails spectraux très fins, tels que, par exemple, la 

distinction de tissus malades de tissus sains, tirera un fort bénéfice d’un encodage très étendu 

(12 ou 16bits par bandes) alors qu’un encodage sur 8 bits se révèlera souvent suffisant pour 

révéler les détails structurels d’une image, il est d’ailleurs intéressant de noter que dans le 

domaine de l’affichage des couleurs, la notion de « couleurs vraies » est associée à un encodage 

sur 8 bits des bandes rouge, verte et bleue. 
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f. Les problèmes liés à l’imagerie numérique 

L’imagerie numérique est devenue un outil indispensable car elle permet de sauvegarder les 

observations, sans dégradation et sans limite de temps. Celles-ci seront donc toujours 

disponibles pour être analysées et ré-analysées par les spécialistes afin de pouvoir en extraire 

les informations les plus pertinentes en fonction de l’état de l’art contemporain des 

connaissances du domaine. 

Néanmoins, il est très réducteur de limiter l’intérêt de l’imagerie numérique à sa capacité de 

sauvegarde. En effet, le début du XXIe siècle, avec les progrès informatiques effectués, a vu la 

démocratisation de très grandes puissances de calcul et de capacité mémoire qui étaient 

réservées aux laboratoires de pointe dans les années 90. Cette démocratisation des outils permet 

d’envisager de manière courante l’utilisation de nombreux traitements d’image plus ou moins 

complexes (détection automatique des visages, par exemple). 

Cette évolution technologique permet aujourd’hui d’acquérir et de stocker un très grand nombre 

d’images pour une expérience donnée et pose alors la question de leur interprétation car, si 

l’outil informatique est sans cesse plus performant, le traitement manuel de grandes quantités 

d’images par les experts à même de les analyser n’est plus envisageable.  

Nous voyons apparaitre là un des intérêts majeurs de l’imagerie numérique qui nous pousse, de 

manière évidente, à faire appel cette puissance de calcul sans cesse grandissante pour effectuer 

l’analyse et l’interprétation de collection d’images. Le traitement automatisé des images fait 

apparaitre une grande problématique du domaine : nous avons vu qu’une image est une matrice 

de valeurs, mais comment passer de cette matrice à une information sémantique et/ou à 

des variables pertinentes ? Le travail du traiteur d’image consiste alors à utiliser, développer 

et inventer les outils nécessaires pour extraire les informations les plus pertinentes afin de 

décrire, de manière sémantique, ce que contient l’image analysée. 

Ceci étant, il existe une quasi-constante dans tous les problèmes de traitement d’image : avant 

même de chercher à reconnaitre le type d’un objet dans une image, une étape quasi 

incontournable consistera simplement à séparer l’image en un ensemble de zones, chacune 

pouvant correspondre à un objet particulier ou à une partie d’objet, on parle alors de 

segmentation de l’image [39], [40]. Fort de cette première étape de segmentation, il s’agira 

alors d’attribuer un label sémantique à chaque région ainsi déterminée, on parlera alors de 

classification. 
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Ces problématiques de reconnaissances d’objets dans les images sont primordiales mais 

reposent sur une idée simple qui est que l’image en elle-même représente exactement ce qu’elle 

est censée représenter, autrement dit, que l’image numérique est « parfaite ». On pourrait 

naïvement penser que l’acquisition d’une image d’un fond uniforme donne une image uniforme 

ou même l’acquisition d’une image dans l’obscurité parfaite donne un résultat parfaitement et 

uniformément « noir ». Dans les faits, il existe, à chaque niveau de la chaine d’acquisition, des 

imprécisions inévitables qui vont ajouter différents types de bruits ou de perturbations :  

• Il est techniquement impossible de garantir l’uniformité d’une source lumineuse [29]. Il 

existe des techniques pour s’approcher au maximum de cette uniformité qui permettent 

dans la plupart des cas de s’affranchir de ce problème, néanmoins, dans certains cas, et 

en particulier dans le cas de nos images, c’est un facteur qu’il faut prendre en compte. 

• La scène observée peut présenter des défauts, en particulier lorsqu’il s’agit d’une scène 

naturelle. Dans le cas d’images microscopiques biologiques, il pourra par exemple 

s’agir de problème de sédimentation donnant des cellules hors champ et donc floues. Il 

peut également s’agir d’une configuration particulière des objets composant la scène et 

occasionnant le masquage partiel de certains objets à identifier. 

• Le système optique, de par son procédé de fabrication (qualité des lentilles), pose des 

problèmes d’aberration qui ne peuvent généralement pas être totalement éliminés. Les 

réglages employés influent également sur la netteté de l’image formée dans le plan focal. 

La précision de l’observation est alors déterminée par la taille de la tâche formée par 

chaque point de la scène sur le plan d’observation [41]. 

• Le capteur présente des caractéristiques physiques propres et il est quasi impossible de 

garantir une réponse strictement identique de chaque pixel. Il appartient alors à 

l’électronique de traitement de corriger cette non uniformité. Le capteur réagira 

également à toute radiation pouvant l’atteindre [42]. 

• Le système de traitement est bien souvent à l’origine d’une grande partie du bruit 

constaté dans l’image numérique, d’une part, à cause de la notion de gain, indispensable 

pour obtenir une image mais difficile à maitriser pour ne pas la dénaturer, et d’autre 

part, du fait de la nécessaire numérisation du signal jusqu’alors analogique. Cette 

numérisation, aussi précise soit elle, engendre forcément une approximation et donc une 

perte. 
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Le traitement de ces différents types de bruits et les corrections d’uniformité de l’image sont 

donc des enjeux très importants pour le traiteur d’image car ils conditionnent intrinsèquement 

la qualité de tout résultat [43] concernant l’analyse de la scène elle-même.  

g. Stratégie de traitement d’image 

Dans le contexte qui nous intéresse, l’imagerie microscopique correspond à la discipline qui 

regroupe les techniques utilisées dans le but d'observer, d'analyser, d'interpréter  les images 

et mesures obtenues à l'aide de capteurs implantés sur diverses plates-formes de microscopie 

optique. Le processus du système imageur comporte quatre phases : 

• Une source d'énergie ou d'illumination 

A l'origine de tout processus d’imagerie microscopique se trouve nécessairement une 

source d'énergie pour illuminer la cible. Dans le cas de microscopie optique qui nous 

intéresse, il s'agit notamment des ondes électromagnétiques provenant de l'éclairage. 

• Une interaction avec la cible  

Dans la plupart des cas, la cible, placée sur un support adapté, est traversée par la source 

d’énergie incidente. Une partie de l’énergie va alors être absorbée ou réfléchie tandis 

qu’une autre partie sera transmise et observable. Les caractéristiques physiques de la 

cible puis les interactions avec le rayonnement incident déterminent le rayonnement qui 

sera observable 

• Enregistrement de l'énergie par le capteur 

Une fois l'énergie diffusée ou émise par la cible, elle doit être capturée pour être enfin 

enregistrée. L'énergie enregistrée par le capteur est transmise, souvent par des moyens 

électroniques, à une station de réception où l'information est transformée en images 

(numériques ou photographiques). 

• Interprétation et analyse 

Une interprétation visuelle et/ou numérique de l'image traitée est ensuite nécessaire pour 

extraire l'information que l'on désire obtenir sur la cible. 

Pour chacune de ces phases (figure 19), et en particulier lors de l’interprétation et l’analyse de 

l’image, il est nécessaire d'avoir d'éventuelles données et/ou connaissances extérieures que 

l'utilisateur peut intégrer dans la stratégie d’analyse. 
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La stratégie de traitement d’image consiste à utiliser ces connaissances extérieures afin d’affiner 

les processus de traitement d’image dans le but de mieux comprendre la cible et de nous en 

faire découvrir de nouveaux aspects et aider à résoudre un problème particulier. 

 

figure 19: shéma général, de l'acquisition à l'interprétation des images 

De facto, la problématique scientifique dicte non seulement les choix de stratégies de traitement 

d’image mais également d’acquisition de ces images. Les connaissances extérieures à apporter 

seront les meilleurs moyens d’observer un phénomène particulier et la forme des observations 

attendues. Ces observations, avec les a priori nécessaires à leur interprétation, nous renseignent 

sur la signification attendue des valeurs attribuées aux pixels et constitueront le matériau de 

base pour la construction d’une stratégie de traitement et d’extraction d’informations adaptée à 

la problématique. 

Ces connaissances a priori peuvent être de différentes natures :  

• Structurelle : Les acquisitions sont faites en nuances de gris, le travail du traiteur 

d’image sera, ici, d’étudier les relations de positionnement entre les pixels afin 

d’extraire une information pertinente. 

• Spectrale : Les acquisitions ajoutent une dimension « couleur » qui permet au traiteur 

d’image d’accéder en partie aux propriétés physiques de transmittance, réflectance et 

absorption de la scène. 

• Nature de la cible : Cela parait évident mais une stratégie de traitement d’image 

suppose d’avoir une connaissance à priori fort sur la nature de la cible observée et donc 

sur la sémantique de l’image. Par exemple, même un opérateur peu qualifié peut faire 

immédiatement la différence entre une image microscopique en nuances de gris, la 
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photographie d’une scène quotidienne et une image de télédétection en fausses couleurs 

et déterminer assez rapidement les éléments d’intérêt contenus dans ces images. En 

revanche, cette contextualisation de la cible est, dans le cadre du traitement d’image, 

une étape reposant uniquement sur la connaissance a priori de la nature des images à 

traiter. 

3. Du cas d’étude biologique aux problématiques de 
traitement d’image 

 

L’équipe PMB du laboratoire PAM s'attache à décrire les mécanismes impliqués dans la survie 

et la mort de micro-organismes soumis à des stress de différentes natures tels que : 

• Les stress physiques : traitements thermiques (hypo ou hyperthermiques), hautes 

pressions hydrostatiques, champs électriques pulsés. 

• Les stress physico-chimiques : variation de la pression osmotique (voir annexe 5) 

ou du potentiel d'oxydoréduction. 

L’équipe PMB étudie le rôle des mécanismes actifs et passifs impliqués dans la survie et la 

mortalité lors de l’application de tels traitements [44]. Les mécanismes passifs mettent en jeu 

les propriétés physico-chimiques des constituants cellulaires indépendamment de l'activation 

des voies de régulations physiologiques aussi appelées mécanismes actifs [45]. Les principaux 

mécanismes passifs étudiés au laboratoire PAM rendent compte des changements de structure 

de la membrane plasmique tels que les variations du volume cellulaire et de la perméabilité 

membranaire [46]. Le laboratoire cherche à estimer la part relative des mécanismes actifs 

impliqués dans la survie et la mort de cellules soumises à des perturbations de différentes 

natures. La compréhension des mécanismes actifs et passifs mis en jeu permettra à terme 

d'optimiser les procédés de conservation et de destruction des microorganismes [47]. 

Les travaux de cette thèse s’organisent autour de deux études biologiques bien distinctes. Une 

première étude s’attache à caractériser les taux de survie des levures saccharomyces cerevisiae 

en présence de stress osmotique et une seconde étude s’attache à expliquer les raisons de la 

survie ou non des levures en présence de stress thermiques. 

Ces deux études biologiques ont donné lieu à l’acquisition de collections d’images 

microscopiques (confocale et biphotonique) dont les biologistes extraient actuellement les 
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informations pertinentes manuellement. Nos problématiques vont s’orienter sur 

l’automatisation, la robustesse et la répétabilité de l’extraction de ces informations via 

l’utilisation d’outils de traitement d’image. 

a. Survie des levures en présence d’un stress osmotique 

Nos travaux contribuent aux études menées au sein du laboratoire PAM dans le cadre de la 

compréhension des mécanismes impliqués dans la survie et la mort de levures saccharomyces 

cerevisiae exposées à un stress osmotique. 

i. Protocole expérimental et objectif de l’expérience 

Les travaux du Dr Stéphane Guyot (UMR PAM, équipe PMB) ont pour but de comprendre 

l’influence des stress osmotiques sur la survie des cellules. Des cultures de cellules 

saccharomyces cerevisiae sont plongées dans des milieux de culture spécifiques leur imposant 

différents stress osmotiques composé d’un régime transitoire (augmentation progressive de la 

pression osmotique au cours du temps) puis d'un régime stationnaire (maintien de la pression 

osmotique au cours du temps).  

L’objectif biologique de cette expérience est de mesurer le taux de survie des cellules 

soumises à ces stress. Pour effectuer cette mesure, 137 images de ces cultures ont été acquises 

à l’aide d’un microscope confocal. Les cultures ont été disposées sur des lames de comptages 

de Malassez (figure 1, page 11) afin de pouvoir accéder à une mesure de la concentration 

cellulaire.  

Le comptage des cellules est habituellement opéré manuellement par un expert en suivant un 

protocole strict (voir page 108). Comme nous l’avons déjà souligné page 8, ces comptages 

manuels sont emprunts de subjectivité et d’autres inconvénients que nous allons pallier par 

l’apport de techniques de traitement d’image. 

ii.  Problématiques du traitement d’image et stratégie associée 

Les coûts et/ou la complexité d’usage des systèmes de comptages automatiques commerciaux, 

combiné aux nombreux avantages que présente l’analyse d’image, nous ont orientés vers le 

développement de nouvelles méthodes afin de procéder de manière automatisée au comptage 

des cellules. Les lames de comptage Malassez utilisées pour notre expérience présentent un 

quadrillage permettant de déduire la concentration cellulaire dans le milieu. Cette grille est 

indispensable car elle définit la zone d’intérêt où les cellules seront dénombrées. 
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Cependant la grille devient un artefact lorsqu’il faut identifier les cellules, particulièrement si 

les cellules la chevauchent. Il sera donc indispensable de l’effacer dans le but d’optimiser 

l’identification des cellules. 

D’un point de vue du traitement d’image, les problèmes à résoudre sont donc : 

Le protocole expérimental comporte l’adjonction de glycérol à différentes concentrations, dont 

les propriétés optiques rendent impossible la réalisation d’une acquisition standardisée. On 

obtient donc une forte variabilité dans les acquisitions (voir page 60). Cette variabilité va 

également être un des problèmes à prendre en compte lors du traitement de nos images. 

Pour répondre à ces problématiques, nous proposons une stratégie avec trois objectifs :  

• Extraire l’information utile de la grille : caractériser la grille et déterminer la zone 

d’intérêt pour le comptage. 

• Effacer la grille de l’image sans altérer les cellules présente de manière à faciliter l’étape 

suivante qu’est le comptage. 

• Développer des approches de traitement de la grille et de comptage cellulaire robustes, 

à même de fonctionner malgré la standardisation impossible des acquisitions. 

La figure 20 présente de manière synthétique la stratégie de traitement que nous proposons afin 

d’identifier, caractériser et enfin, effacer la grille. 

Une fois la grille retirée de l’image et la zone d’intérêt identifiée, La phase de comptage repose 

avant tout sur l’identification individuelle des cellules. L’image préparée ne contient alors plus 

que deux types de zones correspondant respectivement au fond et aux cellules. L’objectif est 

donc de détecter chaque cellule individuellement de manière robuste et précise.  

Notons que la qualité du résultat ne peut être jugée uniquement sur le comptage effectif et qu’il 

convient de regarder attentivement les proportions de faux positifs ainsi que de faux négatifs. 

Ces deux types d’erreurs peuvent facilement se compenser mutuellement et donner l’impression 

faussée d’un résultat correct.  

Comment extraire les informations apportées par la grille dans l’image ? 

Comment effacer la grille en vue d’optimiser le comptage cellulaire ? 

Comment compter précisément les cellules ? 
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Le comptage ne comporte finalement qu’une étape, la segmentation des cellules. Il est apparu 

que les outils classiques de la littérature n’apportaient pas des résultats à la hauteur de nos 

espérances. En effet, leur utilisation nécessite des réglages très précis engendre un nombre non 

négligeable de faux positifs (voir page 127). Nous avons donc axé nos travaux sur 

l’amélioration de ces outils afin de gagner en précision. 

 

figure 20: stratégie de traitement de la grille de Malassez 

b. Survie des levures en présence de stress thermiques : Etude de 

l’apparition d’agrégats ribo nucléoprotéiques 

Dans cette seconde étude, nous nous intéressons aux cellules vivantes ; la notion de « vie » pour 

une cellule peut être vue comme sa capacité à accomplir certaines actions liées à son 

métabolisme. Nous allons nous intéresser ici à une de ces actions en particulier : la synthèse 

protéique. Plusieurs éléments, dont les ribosomes ou les acides ribonucléiques messagers 

(ARNm), entrent en jeu dans le mécanisme de synthèse protéique. En présence d’un stress 

thermique (hausse de température du milieu de culture), On observe une agrégation de ces 

éléments avec des protéines présentes dans le cytoplasme formant des structures appelées 

agrégats ribo-nucléoprotéiques, que nous abrégerons en « RNPs » dans ce manuscrit (figure 2, 

page 12). 
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La formation des RNPs est un processus réversible [48] ; les conditions spécifiques conduisant 

à leur apparition étant dissipées et l’environnement revenu à la normale, on peut observer une 

désagrégation des RNPs.  

i. Protocole expérimental et objectif de l’expérience 

L’hypothèse biologique amenée par le Dr Stéphane Guyot (UMR PAM, équipe PMB) est que 

l’apparition des agrégats dans les cellules pourrait être corrélée avec leur taux de survie lors 

d’un traitement thermique. Les RNPs pourraient, en quelque sorte, jouer un rôle de protection 

des mécanismes de la vie. L’étude et la compréhension du fonctionnement de ce mécanisme 

d’agrégation, de son intensité (taille et nombre de RNPs dans la cellule), des facteurs qui le 

déclenchent sont essentiels pour les microbiologistes. 

Dans la littérature, l’observation de ce mécanisme d’agrégation est en général effectuée 

manuellement sur quelques cellules isolées. L’objectif ici est d’observer en masse 

l’apparition des RNPs sur un très grand nombre de cellules pour déterminer s’il existe une 

corrélation entre l’apparition des RNPs et le taux de survie des cellules. 

Pour cette étude, des cultures de saccharomyces cerevisiae BY4742 Pab1-GFP ont été utilisées, 

il s’agit d’une souche présentant une mutation leur permettant de produire une protéine Pab1p-

GFP (fusionnée avec un marqueur fluorescent, GFP pour Green Fluorescent Protein). Ces 

cultures ont été soumises à différents types de stress thermiques et ont ensuite été observées 

grâce à un microscope utilisant la technologie biphotonique. Une collection de 210 images a 

ainsi été acquise. 

Une des idées clé de ce travail a été d’obtenir une vision statistique et impartiale du 

développement des RNPs en évaluant leur développement dans l’ensemble de la culture. 

Chaque image acquise contient environ 40 cellules, en partant des 210 images acquises pour 

cette étude, nous arrivons environ 8000 cellules à analyser. C’est une limite importante dans 

l’interprétation manuelle de ces images (à raison de 10s par cellule interprétée, cela signifie 

environ 22 heures de travail). L’expert devra alors échantillonner quelques cellules. Cet 

échantillonnage ainsi que l’a priori de l’expert peuvent entrainer un biais statistique dans 

l’évaluation du nombre de RNPs à même de fausser les conclusions de l’expérience. 

Lors de nos travaux, nous avons également pu déterminer que l’identification et la 

quantification manuelle des RNPs est un travail extrêmement complexe et engendre une très 



54 
 

grande variabilité de résultats entre les différents opérateurs (voir page 159). L’origine de cette 

variabilité vient de la nature des RNPs eux-mêmes dont la forme et la dynamique de formation 

rend les contours très vagues. Il s’agit là d’une autre limite de l’interprétation manuelle puisque 

cette grande variabilité nous indique que cette méthode de comptage n’est pas fiable.  

Les outils de traitement d’image sont donc une solution pertinente pour pallier ces limites. 

ii.  Problématiques liées aux images de fluorescence et stratégies associées 

La méthode de microscopie biphotonique a été utilisée pour cette expérience car elle présente 

de nombreux avantages. En tout premier lieu, les concentrations de fluorochrome, donc de 

protéine, donnent un signal très intense. Cette intensité majorée permet l’utilisation de méthodes 

de base, telles que de simples seuillages, pour segmenter l’image [40]. Les images étudiées se 

révèlent avoir deux natures très différentes qui vont imposer des contraintes spécifiques à 

l’extraction de l’information pertinente : 

• Présence de fluorescence diffuse : Les protéines qui sont présentes dans les cellules sans 

s’être agrégées créent une fluorescence diffuse qui permet d’identifier très facilement 

celles-ci (figure 21). L’enjeu, dans ce cas, sera d’estimer le nombre d’agrégats présent 

dans chacune des cellules identifiées. 

Dans ce cas, le problème est donc :  

 

figure 21: extrait d'une image avec suffisamment de fluorescence diffuse 

• Absence de fluorescence diffuse : Dans ce second cas, nous n’avons accès qu’à la 

fluorescence spécifique au RNPs. Notre matériel ne permettant pas d’obtenir les images 

en transmission qui auraient été fort utiles pour identifier les cellules individuelles 

En présence de fluorescence diffuse, comment estimer précisément le nombre 

d’agrégats présent dans chaque cellule ? 
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(figure 22), l’enjeu est donc devenu de regrouper les RNPs appartenant le plus 

probablement aux mêmes cellules. 

Dans ce cas : le problème est donc :  

 

figure 22: extrait d'une image avec peu de fluorescence diffuse 

Afin de répondre à ces problèmes, nous allons mettre en place des stratégies de traitement 

d’image adaptées.  

Les problématiques liées aux images, d’une part, et à la variabilité des comptages manuels 

d’autre part, nous poussent à considérer deux situations : 

Lorsque la fluorescence diffuse est suffisamment présente, la segmentation des cellules ne 

présentant pas de problème particulier, c’est essentiellement la variabilité des comptages 

manuels qui représente un problème. Une vérité de terrain clairement définie n’étant pas 

accessible du fait de la très forte variabilité des résultats, la stratégie de traitement aura pour but 

d’aboutir à la meilleure estimation possible du nombre de RNPs présents (figure 23). 

Dans le cas d’absence de fluorescence diffuse, il s’avère que la segmentation des RNPs, et par 

conséquent, leur comptage, ne pose pas de problème car ce sont les seuls éléments réellement 

visibles dans l’image. Ils en sont extraits puis individualisés en utilisant des méthodes usuelles 

(seuillage et ligne de partage des eaux). Il va alors s’agir de procéder à un regroupement 

pertinent des RNPs pour les attribuer à des cellules(figure 24). 

En absence de fluorescence diffuse, comment regrouper les agrégats de manière 

pertinente dans leurs cellules respectives ? 
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figure 23: stratégie de traitement en 
présence de fluorescence diffuse 

 

figure 24: stratégie de traitement en 
absence de fluorescence diffuse 
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Chapitre 2 : Identification, caractérisation et 
effacement d’un artefact constitutif des images 
 

1. Introduction 
 

Parmi les expériences menées au sein du laboratoire PAM par le Dr. S. Guyot, un ensemble 

d’images de levures Saccharomyces cerevisiae sur lame de Malassez a été acquis dans 

différentes conditions de pression osmotique. Ces images ont été acquises sur le plateau 

DImaCell19 (figure 25) en utilisant un microscope droit (Axioplan 2imaging, Zeiss, Marly le 

Roi, France) équipé d'une caméra noir et blanc (AxioCam MR, Zeiss) pilotée par le logiciel 

AxioVision Rel 4.8.0.0 (Zeiss). Ce dispositif produit des images au format TIFF de 1296 × 

1026 pixels en 256 niveaux de gris codés sur 8 bits Un objectif Plan-Apochromat x63/1.4 à 

immersion dans l’huile (Zeiss) a été utilisé pour observer les cellules disposées sur une lame de 

comptage. 

 

figure 25: Exemple de microscope utilisé sur la plateforme DImaCell 

Il existe plusieurs types de lames microscopique avec un design spécifique à la réalisation de 

des comptages (Malassez, Thoma, Bürker…), ces lames présentent une cavité d’une profondeur 

                                                 

19 http://www.umr-pam.fr/fr/plateaux-techniques/pims.html 
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précise, elles sont micro-gravées avec un quadrillage permettant de déterminer un volume 

donné pour chaque partie de celui-ci (figure 26). 

 

figure 26: illustration des différentes lames de comptage 

Pour l’acquisition des images de cette expérience, nous avons utilisé des lames de comptage de 

Malassez. La grille de comptage de Malassez est micro gravée sur des lames spécifiques. Une 

occurrence de la grille détermine un volume de solution précis dont on peut facilement déduire 

une concentration cellulaire à partir du comptage des cellules dans la zone d’intérêt. La grille 

est également un objet occupant une grande partie de l’image (figure 28) et dans le cas du 

comptage cellulaire, elle peut être considérée comme un artefact, notamment en cas de 

chevauchement (figure 27). 

 

figure 27: exemple de cellules chevauchant un barreau de grille de Malassez 

La grille, appartenant à la lame de comptage, est positionnée sous la solution. De fait, elle est 

parfois partiellement masquée par les cellules en suspension. Enfin, elle est également impactée 

par toute perturbation dans l’acquisition (flou, bruit …). La figure 28 montre un exemple 

d’image microscopique de cellules disposées sur une lame de Malassez. 
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figure 28: Culture de saccharomyces cerevisiae sur lame de comptage de Malassez 

a. Objectifs 

L’objectif de ce chapitre est de proposer une méthode entièrement automatisée pour extraire 

l’information sémantique de la grille. Pour atteindre cet objectif, deux étapes seront 

nécessaires :  

- La détection fiable et robuste de la grille dans l’image. 

- La caractérisation de la grille pour en extraire une zone d’intérêt mais également 

réaliser une auto-évaluation de la qualité du résultat. 

Le second objectif est de faciliter la détection et le comptage des cellules. Dans ce cas, la grille 

va être considérée comme un artefact et nous allons chercher à l’effacer de l’image. 

b. Problématiques « image » 

Au total, 137 images ont été acquises manuellement pour cette expérience. Ces images 

présentent des difficultés liées à la chaine d’acquisition mais également au protocole 

expérimental qui comporte l’emploi de glycérol dont les propriétés optiques génèrent un bruit 

très important dans l’image finale. 

Parmi les difficultés, nous pouvons lister (figure 29) : 
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• L’échelle : chaque image a une résolution identique, liée aux caractéristiques de la 

caméra utilisée. Dans ces images, la taille et la largeur des barreaux de l’objet « grille » 

varie en fonction des réglages du microscope. 

• Le positionnement : la grille est toujours présente dans l’image mais, en fonction de 

l’opérateur, son positionnement change d’une image à l’autre. 

• L’illumination :  il existe deux problématiques liées à l’illumination, la première, son 

intensité est liée aux réglages utilisés par l’opérateur. La seconde, son homogénéité, 

est liée à un léger décalage de la source lumineuse, et génère un gradient d’illumination 

de l’image (figure 29 A, B). 

• Le contraste : il est très variable d’une image à l’autre (figure 29 B, C). 

• L’orientation :  l’opérateur ne positionne pas toujours parfaitement la lame de 

comptage sous l’objectif. La grille n’est donc pas toujours alignée avec les axes de 

l’image (figure 29 D).  

• Le flou : la présence de glycérol dans le protocole expérimental rend la mise au point 

difficile. Même avec un réglage très méticuleux, le contour des objets est parfois diffus 

(figure 29 E). 

• Le bruit :  il peut être d’origine électronique (mauvais réglage du gain pour la caméra) 

ou lié à des artefacts ou particules en suspension dans la solution (figure 29 F, G). 

• La densité : Dans certains cas, la densité très importante de cellules masque la grille de 

comptage en grande partie (figure 29 H). 

 

figure 29: exemples de difficultés rencontrées dans les images de culture sur grille de 
Malassez 
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c. Plan du chapitre 

Nous présentons l’ensemble des travaux relatifs aux traitements concernant la grille de 

comptage de Malassez dans les images. L’objectif principal est de développer une méthode 

capable d’extraire l’ensemble des paramètres de la grille pour chaque image, quel que soit le 

niveau de perturbation présent. Notre but est de limiter au maximum les interventions humaines 

en proposant une méthode robuste, capable de s’adapter à toutes les perturbations rencontrées. 

Dans un premier temps, nous présenterons les deux outils principaux utilisés pour ces travaux : 

• La transformée de Fourier discrète 

• La transformée de Hough linéaire 

Les méthodes morpho-mathématiques ont été également utilisées et sont présentées dans 

l’annexe 1. 

Dans un second temps, nous présentons les prétraitements effectués sur les images ainsi que les 

optimisations utilisées pour le calcul et l’interprétation de la transformée de Fourier. 

Les trois parties suivantes présentent : 

• La détection de la grille dans l’image 

• La caractérisation de la grille 

• L’effacement de la grille 

2. Concepts généraux 
 

a. La transformée de Fourier discrète 

La transformée de Fourier discrète [49] [50] est un outil classique et puissant de traitement du 

signal qui permet de décomposer un signal supposé périodique selon l’équation : 

!�", �� = $ $ ���,  ��%&'(�)*+ ,-./�/%0
.12

+%0
*12  

où � est l’image de dimensions [4, 5] dont on calcule la transformée de Fourier ! au point �", ��. 
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! est une matrice de nombres complexes de même dimension que l’image d’origine. Par 

commodité, on représente séparément le module et la phase de !.  

L’image originale peut être reconstruite à partir des coefficients !�", �� en utilisant la 

transformation inverse donnée par l’équation suivante :  

���,  � = 145 $ $ !�", ���&'(�)*+ ,-./�/%0
-12

+%0
)12  

Il est donc possible de modifier l’image d’origine en modifiant les valeurs !�", �� dans l’espace 

de Fourier.  

Une propriété remarquable de la transformée de Fourier est qu’une rotation d’un angle � dans 

l’espace image se répercute dans l’espace de Fourier selon la relation : 

��7 ������ + 9 ������ , −7 ������ + 9 �������→ !�<0 ������ + <& ������ , −<0 ������ + <& ������ 

En d’autres termes, la transformée de Fourier 2D contient une information structurelle dans le 

sens où un phénomène périodique orienté dans l’image engendrera des coefficients orientés 

selon le même angle dans la transformée de Fourier. 

James W. Cooley et John W. Tuckey [50] publient en 1965 un algorithme optimisé, appelé 

« Fast Fourier Transform » (FFT) qui permet d’accélérer le calcul de la transformée de Fourier 

discrète. Dans cette thèse, nous utiliserons l’implémentation Matlab® de la FFT. 

b. La transformée de Hough linéaire 

Paul Hough [51], [52] propose une méthode pour déterminer s’il existe des alignements de 

pixels dans l’image, et si tel est le cas, déterminer la ou les paramètres des droites 

mathématiques engendrant ces alignements. 

Dans sa version originale, la transformée de Hough associe à chaque pixel (x,y) « allumé » de 

l’image un ensemble de paramètres {a,b} représentant l’ensemble des droites affines (y=ax+b) 

passant par ce point. Dans cet espace de paramètres, chaque point engendre une droite (b=y-

ax). Deux points étant évidemment alignés, les droites ainsi engendrées se croisent en un point 

(a,b) représentant les paramètre de la droite passant par ces deux points. 
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Hough introduit la notion d’accumulation : dans une matrice M initialisée à zéro, les droites 

(a,b) sont tracées en incrémentant d’une unité la matrice en chaque point de chaque droite de 

sorte que lorsque de nombreux points sont alignés, il apparait des pics de valeurs élevées dans 

cette matrice au lieu des paramètres déterminant les droites passant par ces points. La limite de 

cette méthode vient des alignements « verticaux » qui peuvent engendrer des valeurs infinies 

dans l’espace [a,b] et empêcher la bonne détection de ces alignements. Duda et Hart [53] 

introduisent l’équation cartésienne en coordonnées polaires pour résoudre ce problème. 

= =  9����>�  +  7����>� 
où > est l'angle de la droite avec l’axe des ordonnées et = la distance de la droite à l'origine 

(figure 30). 

 

figure 30: illustration du tracé d'une droite en coordonnées polaires 

Dans l’espace de paramètre [=, >], chaque point (x,y) de l’image engendre une sinusoïde. 

= = ��>� =  9 ∗  ����>�  +  7 ∗  ����>�, 

où > prend toutes les valeurs possibles de 0 à π. 

Cette paramétrisation permet de résoudre le problème des droites verticales. 

Les lieux d’accumulation des intersections entre ces courbes déterminent les paramètres des 

droites représentant les alignements de pixels dans l’image d’origine. 

Dans la pratique, l’espace de paramètres [=, >] est échantillonné puis représenté par une image. 

Dans cet espace, également appelé accumulateur, le problème de recherche des alignements de 

points dans l’image d’origine, à priori insoluble tel quel, est transformé en un problème de 

recherche de maximums (ou « pics ») pour lequel il est relativement simple de trouver des 

solutions. 
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Dans le cas présenté dans la figure 31, les points sont disposés de manière aléatoire. Dans 

l’accumulateur, il n’est pas possible de distinguer une singularité quelle qu’elle soit. Dans le 

cas présenté dans la figure 32, les points de l’image d’origine sont très grossièrement alignés. 

Dans l’accumulateur, un lieu de convergence des intersections commence à se dessiner. Dans 

le cas présenté dans la figure 33, les points de l’image d’origine sont alignés. Dans 

l’accumulateur, les sinusoïdes engendrées ne s’interceptent qu’en un point unique 

correspondant aux paramètres de la droite portant les points de l’image. 

 

figure 31: ensemble de points aléatoires 
(gauche) et les sinusoïdes engendrées dans 

l'espace de Hough (droite) 

 

figure 32: ensemble de points quasi alignés 
(gauche) et les sinusoïdes engendrées dans 

l'espace de Hough (droite) 

 

figure 33: ensemble de points alignés (gauche) et les sinusoïdes engendrées dans l'espace de 
Hough (droite) 

La transformée de Hough linéaire ne fait aucune supposition sur la « continuité » dans l’espace 

image ; cette notion de continuité dans l’espace discret qu’est l’image pouvant être définie 

comme une connectivité de chaque point avec ses deux voisins les plus proches appartenant à 

la même droite. Cette propriété, bien illustrée par la figure 33, permet à la transformée de Hough 

d’être très robuste dans la détection d’alignements. Elle ne sera pas perturbée par des 

discontinuités ou de légères perturbations dans le tracé des « lignes ». En effet, des 

discontinuités ne feront que réduire le nombre de « votes » pour un jeu de paramètres [=, >] 
mais tant que le nombre global de points alignés reste important, le pic sera suffisamment 

important pour être détecté. De même, de légères perturbations dans l’alignement ne 
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modifieront que peu le lieu d’intersection dans l’accumulateur (voir figure 32) et permettront 

tout de même la détection d’une droite. 

Lors du calcul effectif d’une transformée de Hough linéaire, il est important de bien choisir les 

paramètres, en particulier la taille du voisinage d’exclusion dans la matrice d’accumulation lors 

de la recherche itérative des maximums. Nous détaillons plus précisément ces paramètres, dans 

le cadre de l’implémentation Matlab®, dans l’annexe 2.  

3. Prétraitements des images 
 

Les images microscopiques acquises pour cette étude sont en niveau de gris. Pour en extraire 

les informations pertinentes, l’image nécessite quelques prétraitements. Ces prétraitements ont 

plusieurs utilités : 

• Le traitement du bruit  : le stress osmotique est généré en plongeant les cultures dans 

le glycérol dont les propriétés optiques induisent un bruit et un flou importants dans les 

images acquises. Il est donc nécessaire de prétraiter les images dans le but d’éliminer 

au maximum le bruit présent. 

• Le gradient d’illumination  : lors de l’acquisition d’images sur lame de Malassez, il est 

difficile d’obtenir une illumination parfaitement homogène (voir figure 36). Nous avons 

souvent observé un fort gradient dans l’intensité lumineuse de nombreuses images et 

nous avons donc mis en place un prétraitement spécifique afin d’éviter que ce gradient 

ne puisse altérer le résultat final. 

a. Traitement du bruit 

Le traitement du bruit est opéré en utilisant un filtre de Kovesi [54]. Ce filtre réalise une 

transformation du signal en ondelettes log-Gabor complexes à différentes échelles. Ensuite, le 

module de la transformée est traité selon la contribution du bruit estimée aux différentes 

échelles considérées, la phase étant préservée. Souvent, dans le traitement d'image par FFT, 

seule l'amplitude est exploitée. Cependant, la phase doit être prise en compte, car elle contient 

des informations cruciales sur la structure géométrique de l'image dans le domaine spatial. C’est 

le point fort de ce filtre. En effet, la phase porte l’essentiel de l’information géométrique 

concernant les bords et les contours dans l’image, comme le démontre l’expérience présentée 

dans la figure 34. L'image C est construite en utilisant l'amplitude de l’image A (l'église 

grecque) et la phase de l’image B (Aishwarya Rai), tandis que pour l’image D, c’est le contraire. 
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Malgré l’interversion des modules, nous continuons à reconnaître l’image de départ. De ce fait, 

nous constatons bien que la plupart des informations sémantiques de l’image sont stockées dans 

la phase. 

Il existe d'autres méthodes de filtrage du bruit à base d'ondelettes ou d’analyse statistique [55] 

qui se comportent bien en ce qui concerne les contours et les bords. La méthode proposée par 

Kovesi [54] offre l’avantage de déterminer automatiquement le seuil à appliquer pour la 

correction du bruit. L’excellente qualité des résultats et cet automatisme conviennent donc 

parfaitement à nos besoins et à nos objectifs d’automatisation maximale. 

 

figure 34: exemple d'inversion de phase et de module, chaque image (A,B) a été reconstruite 
avec sa phase et avec le module de l'autre image, le résultat (C,D) montre clairement qu'on 

reconnait l'image possédant la phase d’origine 

La figure 35 montre un exemple de l’application du filtre de Kovesi à une de nos images. 

 

figure 35: Exemple d'application du filtre de Kovesi, à gauche, l'image d'origine, à droite, 
l'image traitée 
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b. Traitement du gradient d’illumination, filtrage hom omorphique 

Certaines images de notre échantillon présentent un fort gradient d’illumination. La figure 36 

montre l’exemple d’une image et le résultat d’un seuillage à 50% permettant de mettre en 

évidence la présence de deux zones, claire et sombre.  

 

figure 36: Exemple de gradient d'illumination, à gauche, l'image d'origine, à droite, l'image 
seuillée à 50% pour illustrer clairement le gradient présent 

Pour corriger ce gradient [56], [57], il est intéressant de considérer l’image comme une fonction 

discrète à deux dimensions ��7, 9� représentant l’intensité lumineuse perçue en chaque point 

par l’observateur (ici, la caméra). Le schéma suivant (figure 37) présente un modèle simple, qui 

omet la prise en compte des optiques utilisées.  

 

figure 37: modèle d'illumination simplifié 
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Ce modèle permet de décomposer la fonction « image » en deux fonctions : la première 

représente la source lumineuse (��7, 9�) alors que la deuxième représente la lumière qui traverse 

la lame de comptage (��7, 9�). On peut considérer que la lame de comptage est un élément de 

modulation de la lumière source (�), l’image ��7, 9� qui se forme sur la capteur de la caméra 

est le produit de ces deux fonctions. 

��7, 9� = ��7, 9���7, 9� 

Afin de corriger le gradient d’illumination dans l’image, nous allons faire deux hypothèses : 

1- La source lumineuse représente le maximum de signal pouvant être reçu au niveau de 

la caméra. Pour les besoin du modèle, nous considérons donc que la limite de son 

intensité est +∞ : 0 <  ��7, 9�  <  +∞ 

Lors de toute acquisition, l’objectif recherché est de disposer d’une source lumineuse la 

plus homogène possible. La première hypothèse est donc que les variations de ��7, 9� 

sont relativement faibles, autrement dit, « de basses fréquences ». 

2- L’objet observé, placé entre la source et la caméra, représente une modulation que va 

subir la lumière. Dans le modèle, � , qui représente la lumière transmise, sera par 

conséquent une valeur comprise entre 0 et 1 représentant un objet sur la lame de 

comptage variant de opaque à transparent : 0 <  ��7, 9�  <  1 

La deuxième hypothèse est que l’objet observé crée les variations les plus importantes 

dans l’image, autrement dit, ��7, 9� est composé de « hautes fréquences ». 

Telle quelle, l’équation ��7, 9� = ��7, 9���7, 9� ne permet pas de réaliser un traitement 

fréquentiel distinct sur l'illumination et la réflectance. En effet, la transformée de Fourier de � 

correspondant à la convolution des transformées de Fourier respectives de � et de �, un filtrage 

linéaire simple ne peut être réalisé. L’utilisation du logarithme de la fonction permet de résoudre 

ce problème et de traiter indépendamment la lumière source et la lumière transmise. 

B�7, 9� = lnE� �7, 9�F = lnE��7, 9�F + lnE��7, 9�F 

La fonction B�7, 9� étant constituée d'une somme de deux fonctions, il est maintenant possible 

d'utiliser la propriété de linéarité de la transformée de Fourier : 

G��, H� = !!
�B�7, 9�� = !!
������7, 9��� + !!
������7, 9��� 
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G��, H�  =  I��, H�   +  
��, H� 

où I��, H� et 
��, H� sont respectivement les transformées de Fourier de �����7, 9�� et de �����7, 9��. Il est alors possible de filtrer la fonction G��, H� en la multipliant par une fonction  J��, H� adaptée aux besoins, ce qui donne :  

K��, H� = J��, H�G��, H� 

K��, H� = J��, H�I��, H� + J��, H�
��, H� 

Si nous notons !L'  la transformée de Fourier inverse, le résultat du filtrage de B�7, 9� sera noté ���, H� et sera égal à : 

��7, 9� =  !L' �K��, H�� 

��7, 9� = !L' �J��, H�I��, H�� + !L' �J��, H�
��, H�� 

B�7, 9� avait été obtenue en calculant le logarithme népérien de ��7, 9�, nous prendrons donc 

l’exponentielle pour obtenir l'image filtrée ��7, 9� : 
��7, 9� = �*�M,N� 

��7, 9� = �� OLP EQ�R,S�T�R,S�F, OLP EQ�R,S�U�R,S�F� 
En utilisant les notations suivantes : 

�V�7, 9� = � OLP EQ�R,S�T�R,S�F ��  V�7, 9� = � OLP EQ�R,S�U�R,S�F 
qui sont respectivement l'illumination et la transmittance de l'image corrigée on obtient 

l’équation suivante : 

��7, 9� =  �′�7, 9�  ′�7, 9� 

Ce traitement est appelé filtrage homomorphique et est représenté schématiquement par la 

figure suivante (figure 38). Les spécifications du filtre homomorphique J��, H� sont alors 

établies de telle sorte qu'il affecte différemment les hautes et les basses fréquences. La figure 

39 montre le filtre homomorphique utilisé pour notre application, compte tenu des remarques 

faites précédemment, ce filtre a pour but d’atténuer les basses fréquences en gardant intactes 

les hautes fréquences dans le but de diminuer l’influence des variations de la lumière source 

tout en conservant la sémantique de la lumière transmise. 
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figure 38: principe résumé du filtrage 
homomorphique 

 

figure 39: courbe de filtrage utilisée pour 
le filtre homomorphique 

La figure suivante (figure 40) montre le résultat de l’application du filtre homomorphique. Le 

gradient d’illumination qui s’étendait du sombre dans le coin haut gauche vers le plus clair dans 

le coin bas droit est corrigé. Le seuillage à 50% ne montre sépare plus l’image en deux zones, 

sombre et claire. Nous appliquerons donc ce traitement préalable à toute la série d’images. 

 

figure 40: image traitée par filtrage homomorphique (gauche), image seuillée à 50% pour 
illustrer l'absence de gradient d'illumination(droite) 

 

4. Détection de la grille dans l’image 
 

La détection de la grille de Malassez dans l’image représente la première étape dans le projet 

de mesure des concentrations de cellules dans les expériences menées par l’équipe PMB. Il 

existe très peu de travaux concernant la détection de grilles de comptage dans les images 

microscopiques. Des travaux récents de Chen et al [1] présentent une méthode basée sur les 
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morpho-mathématiques. La première étape de cette méthode consiste à rendre l’image binaire. 

Les images dont les auteurs disposent sont très contrastées et cette étape ne pose aucune 

difficulté (figure 41). 

 

figure 41: Grille d'origine et image binarisée (A) [1] 

Chen et al proposent ensuite d’utiliser la méthode de morphologie mathématiques de « hole-

filling ». Cette méthode permet de « remplir » en blanc les zones noires entièrement entourées 

de pixels blancs. Il en résulte une image sur laquelle l’ensemble des zones définies par la 

gravure de la grille de comptage sont clairement identifiées. Une deuxième utilisation de la 

méthode de « hole-filling » permet de « boucher » les traces des cellules présentes sur la lame 

de comptage. Avec les lames de comptage utilisées, la zone utile est déterminée par les 16 plus 

grands patchs (figure 42). 

 

figure 42: sélection des 16 plus grandes zones (B), "hole-filling" (C) [1] 

Une zone d’intérêt (Region of interest, ROI) est définie en opérant une dilatation sur les 16 plus 

grands patchs isolés (figure 43 D). La grille est isolée via une opération binaire de type « ou 

exclusif » : E = D xor C (figure 43 E). 
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figure 43: Region d'intérêt (D), grille extraite (E) [1] 

La dernière étape consiste à compter les cellules présentes dans la zone d’intérêt. La ROI (D) 

identifiée précédemment est utilisée pour masquer l’image binaire (A). La grille (E) est alors 

soustraite (figure 44). 

 

figure 44: segmentation brute des cellules 
présentes dans la zone d’intérêt [1] 

 

figure 45: Segmentation après ouverture 
morphomathématique [1] 

Une opération d’ouverture est effectuée afin de « nettoyer » les restes de la grille. Le résultat 

est une image ne présentant plus que les cellules présentes dans la zone d’intérêt (figure 45).  

Cette méthode donne de bons résultats mais pose tout de même quelques problèmes que nous 

allons détailler. La qualité des images de base influe énormément sur le résultat. Dès la première 

étape de binarisation, un gradient d’illumination ou un bruit trop important sont des facteurs 

d’échec. Ces problèmes peuvent néanmoins être partiellement résolus en ajoutant les 

prétraitements décrit ci-dessus afin d’uniformiser et de nettoyer les images. 

Une fois l’image d’origine binarisée par l’application d’un seuillage, il peut exister des zones 

de coupure dans le tracé de la grille, dues à la présence de cellules par exemple. La méthode de 
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« hole-filling » employée risque très probablement de fusionner plusieurs carrés de la zone de 

comptage. La méthode recherche alors les 16 plus grands patchs et risque d’ajouter un autre 

patch représentant à la plus grande zone restante ; le résultat final est alors faux.  

La dernière étape, qui propose d’identifier les cellules présentes dans la ROI pose également un 

problème : La grille est retirée par soustraction, or, celle-ci n’étant pas très précisément 

identifiée lors des précédentes étapes, il en reste quelques traces qui sont nettoyées par 

l’application d’une ouverture. Cette méthode risque d’éliminer les plus petites cellules et il est 

difficile de garantir que la grille sera alors totalement éliminée de l’image. Lors du comptage, 

certaines cellules risquent donc d’être « oubliées » alors que d’autres pourraient être « créées » 

par confusion avec un reste de grille. 

La méthode proposée par Chen et al est donc bien adaptée pour des images très contrastées et 

avec une densité relativement faible de cellules pour éviter au maximum les risques de 

masquage de la grille de comptage. 

Cette méthode a été testée sur nos 137 images et a échoué dans 100% des cas à compter les 

cellules. Cet échec est sans doute dû à la grande variabilité des images de notre échantillon, que 

ce soit en termes de gradient d’illumination, de bruit ou de densité de cellules. 

Il semble donc évident que les méthodes de morphologie mathématiques seules ne sont pas 

suffisantes pour automatiser la détection d’une grille de comptage et l’identification d’une ROI.  

Nous pouvons faire 2 observations concernant la grille de comptage dans l’image : 

1 : La grille est un objet composé de pixels alignés « horizontalement » et « verticalement ». 

Cette observation nous oriente vers l’utilisation de la transformée de Hough linéaire afin 

d’identifier ces alignements. 

2 : La grille est un objet bi-périodique dans l’image. Cette observation nous conduit à 

l’utilisation de la transformée de Fourier dans laquelle il s’agirait de trouver une signature de la 

grille et de l’exploiter dans l’espace image. 

a. Détection de la grille : Approche naïve utilisant directement la 

transformée de Hough 

Intuitivement, nous avons vu que la grille, dans l’image, est constituée d’un ensemble de pixels 

présentant des alignements très caractéristiques. L’approche naïve consiste donc à utiliser 
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directement la transformation de Hough linéaire afin de trouver ces groupes de pixels alignés 

et d’en déduire le positionnement de la grille de comptage. 

Dans notre étude, nous utilisons des lames de comptage de Malassez, dont la zone utile est 

composée de 20 carrés disposés en 4 lignes de 5. Cela nous donne un total de 11 lignes à 

identifier, 5 lignes horizontales et 6 lignes verticales, pour déterminer le positionnement de la 

grille (figure 46). 

 

figure 46: image d'origine, culture de 
saccharomyces cerevisiae sur lame de 

Malassez 

 

figure 47: Détection de contours avec filtre 
de Canny 

 

figure 48: lignes détectées par la transformée de Hough affichées en rouge, en superposition 
de l'image de contours obtenues par Canny 

L’application directe de la transformation de Hough passe classiquement par une première étape 

de détection des contours qui a pour but de, 1, binariser l’image, 2, de focaliser la détection des 
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droites présente dans l’image sur des zones d’intérêt : les contours (figure 47). Cette étape est 

effectuée à l’aide d’un filtre de Canny [58]. 

La transformation de Hough linéaire est appliquée sur l’image de contours obtenue et les 11 

droites les plus longues sont retenues. La figure 48 montre les 11 droites ainsi obtenues en 

superposition sur l’image de contours. 

Ce résultat montre que les lignes identifiées par cette approche directe ne déterminent 

manifestement pas la grille de comptage. La plupart des barreaux de grille horizontaux sont 

doublés, voire triplés, et un seul barreau vertical est identifié. Ceci s’explique par la conjonction 

de deux facteurs, le premier est assez évident et concerne la géométrie rectangulaire de l’image 

qui permet des alignements horizontaux plus longs. Le second facteur est le tracé de chaque 

barreau de grille : En zoomant sur un barreau, il apparait que sa structure est plus complexe 

qu’une simple ligne de pixel. Chaque barreau est composé d’une succession de trois bandes 

claires et sombres (figure 49), ce qui crée quatre lignes de gradient par barreau lors de 

l’application d’un filtre détecteur de contours.  

Dans l’espace de la transformée de Hough, la structure des barreaux donne quatre pics 

rapprochés pour chacun (figure 50). En fonction de la taille de la zone d’exclusion autour de 

chaque pic et de son intensité, le résultat obtenu est finalement relativement « aléatoire », 

doublant ou triplant quelques barreaux.  

 

figure 49: profil type d'un barreau de la 
grille 

 

figure 50: Zoom sue une zone de 
convergence de l'accumulateur, un pic se 

sépare en 4 "sous-pics" correspondant aux 
4 lignes parallèles de chaque barreau 
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Le problème pourrait être contourné en cherchant les 44 pics les plus important dans l’espace 

de la transformée de Hough. La taille de la zone d’exclusion après sélection d’un pic pose alors 

problème car il est très délicat de trouver le bon paramétrage, suffisamment large pour éliminer 

l’ensemble du pic même si celui-ci est diffus et suffisamment étroit pour ne pas éliminer un pic 

voisin représentant une ligne parallèle très proche dans l’espace image. Dans la pratique, il est 

très difficile de trouver le réglage optimal permettant de trouver les 44 lignes voulues et ce 

réglage doit être fait manuellement en fonction de chaque image, en fonction de l’échelle de la 

grille et de la qualité de l’acquisition. On s’éloigne donc rapidement de l’objectif 

d’automatisation et de robustesse pour la détection et la caractérisation de la grille. 

Dans l’exemple montré en figure 51, l’approche naïve fonctionne correctement car le réglage 

de la zone d’exclusion permet d’identifier les quatre lignes définissant chaque barreau. A 

contrario, dans les exemples montrés en figure 52, le réglage de la zone d’exclusion ne permet 

clairement pas d’identifier quatre lignes par barreau. En haut, dans les barreaux verticaux 

« gauches » sont triplés, en bas, l’étroitesse des barreaux fait que, même avec une zone 

d’exclusion particulièrement étroite, des lignes sont oubliées. 

Nous constatons donc que l’approche naïve reposant uniquement sur la transformée de Hough 

est très clairement insuffisante s’il s’agit d’automatiser la détection et de caractérisation de la 

grille de comptage afin d’en déduire une ROI. Il est donc nécessaire de trouver une approche 

alternative robuste pour automatiser cette détection. 

 

figure 51: exemple de réussite pour la détection de 4 lignes parallèles pour chaque barreau 
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figure 52: exemples d'echecs dans la détection de 4 lignes par barreau 

b. Détection de la grille : approche fréquentielle basée sur la transformée 

de Fourier 

Nous venons de voir que l’approche directe par la transformée de Hough est insuffisante pour 

détecter correctement la grille de comptage dans l’image. Il est alors intéressant de s’appuyer 

sur la périodicité de la grille dans l’image pour améliorer la qualité et la robustesse de sa 

détection.  

La première étape est de calculer la transformée de Fourier de l’image d’origine. Dans l’image 

des modules de la transformée de Fourier centrée, un motif en forme de croix est visible, on 

peut remarquer que ce motif a la même orientation que la grille dans l’image (figure 53). 
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figure 53: images d'origine (A et B) et le module de leur FFT 

Nous allons alors utiliser la transformée de Hough dans l’image des modules de la transformée 

de Fourier afin de trouver les paramètres de ces alignements caractéristiques de hauts modules. 

L’ensemble des points de la transformée de Fourier définit par ces deux alignements est alors 

extrait en utilisant l’algorithme de Bresenham pour déterminer les pixels à prendre en compte 

selon les paramètres trouvés avec la transformée de Hough précédente. Nous calculons ensuite 

une transformée de Fourier inverse réduite à ces deux alignements. 

Le résultat est le tracé d’une image relativement propre de la grille de comptage pour les grilles 

orientées suivant les axes de l’image. Pour les grilles inclinées, on obtient le tracé de la grille 

ainsi que quelques artefacts faisant écho aux barreaux réels (figure 54). 

Ce résultat montre que le motif en forme de croix dans l’espace des modules de la transformée 

de Fourier constitue une sorte de signature de la grille de comptage présente dans les images.  
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figure 54: Grilles extraites pour les images A et B 

En conclusion, en se basant sur une approche fréquentielle pour la détection de la grille, il est 

possible d’identifier une signature de celle-ci dans l’image des modules de la transformée de 

Fourier. En extrayant de la transformée de Fourier les points caractéristiques de cette signature 

et en procédant à une transformation inverse sur ceux-ci, il est possible de générer une image 

propre de la grille lorsque celle-ci ne présente pas de problème d’orientation, c’est-à-dire, 

lorsque la grille à la même orientation que les pixels de l’image. En cas de rotation de la grille 

dans l’image, il semble que l’extraction de la signature manque de précision, ceci est dû à la 

conjonction de 2 facteurs :  

• Les réglages de la transformée de Hough qui ne peuvent en aucune manière être 

« parfaits » et induisent nécessairement une légère imprécision dans les paramètres des 

2 alignements dans l’espace des modules.  

• L’application de l’algorithme de Bresenham [59] pour la sélection des points dans la 

transformée de Fourier : lorsque la grille est inclinée dans l’image, la signature l’est 

également dans la transformée de Fourier. L’algorithme de Bresenham a pour but de 

créer une ligne de pixel « propre », sans dédoublement, ce qui implique un « choix » 

lorsque la ligne directrice est inclinée et induit un passage d’une ligne de pixels à une 

autre. Ce choix, basé sur la « part de pixel » couverte par la ligne directrice, n’est pas 

forcément pertinent par rapport à la signature recherchée 
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c. Optimisation du calcul de la transformée de Fourier discrète et de la 

recherche de signature 

Nous avons déterminé que l’utilisation d’un ensemble d’optimisations pouvaient être réalisées 

dans le calcul de la transformée de Fourier discrète (DFT) et dans la recherche de la signature 

de la grille. 

i. Fenêtrage de l’image pour le calcul de la DFT 

L’algorithme optimisé de calcul de la DFT, appelé FFT (Fast Fourier Transform [50]) est basé 

sur une réplication de l’image (figure 55 A, B). Cette réplication induit une discontinuité aux 

frontières entre les quatre répliques. Cette discontinuité importante génère dans l’image des 

modules de la FFT un motif en forme de croix parallèle aux axes de l’image (figure 55 C). Ce 

motif peut évidemment générer des échecs dans la détection de la signature de la grille. La 

solution consiste en l’application d’un fenêtrage sur l’image d’origine. Il existe plusieurs types 

de fenêtrages, Hamming, Hanning, Barlett, Blackman ou encore Kaiser [60]. Chacun a pour 

objectif d’adoucir la transition au bords des images dupliquées. Pour notre application, nous 

avons utilisé une fenêtre de Blackman qui passe les bords de l’image à zéro de manière « lisse » 

(figure 55 D, E), supprimant ainsi totalement la discontinuité due à la méthode de calcul de la 

FFT. Le motif parasite disparait bien de la FFT opérée sur l’image fenêtrée (figure 55 F) 

 

figure 55: image d'origine (A), composition utilisée pour le calcul optimisé de la FFT (B), 
FFT sans fenêtrage (C), image d'origine fenêtrée (D), composition obtenue avec l'image 

fenêtrée (E), FFT avec fenêtrage (F) 
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ii.  Augmentation de contraste dans la FFT 

Dans certaines images, il apparait que la grille est très peu contrastée. Ceci se ressent dans 

l’image des modules de la FFT avec une signature difficilement identifiable. Il est possible 

d’augmenter artificiellement le contraste de l’image d’origine afin de faciliter la recherche de 

la signature dans l’espace des modules de la FFT. La figure 56 montre une exemple d’image 

avec une grille peu contrastée (a), la même image avec un contraste poussé au maximum (b) et 

les images de module de FFT correspondants (c, d). 

 

figure 56: image d'origine (A), contraste maximisé (B), FFT de l'image d'origine (C), FFT de 
l'image contrastée (D) 

Ces optimisations nous permettent de garantir la détection de la signature de la grille pour 

l’ensemble des images mais également d’améliorer la précision de cette détection. Il s’agit 

maintenant d’en extraire l’ensemble des paramètres pertinent. 

5. Caractérisation de la grille 
 

Nous avons vu précédemment comment extraire la signature de la grille via la transformée de 

Fourier. Le but de la caractérisation de la grille de comptage est de déterminer précisément la 

position de chacun des barreaux puis d’en déduire la zone d’intérêt dans laquelle sera effectué 

le comptage des cellules. La détermination précise de la position des barreaux permet également 

d’introduire une évaluation automatique de la qualité du résultat obtenu et éventuellement 

d’écarter automatiquement un résultat absurde dû à un échec lors d’une étape. 
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Pour la caractérisation de la grille, nous partons de l’image de grille extraite lors de l’étape de 

détection. Il s’agit de déterminer les paramètres de chaque barreau, là encore la transformée de 

Hough linéaire s’impose comme la méthode adaptée. Néanmoins, son application naïve à 

l’image de grille obtenue lors de sa détection, bien qu’elle pose moins de problème qu’en 

partant de l’image brute en offrant la possibilité d’utiliser une valeur importante pour le 

voisinage d’exclusion lors de la recherche de pics (paramètre NHoodSize dans la fonction 

Matlab®), pose tout de même des problèmes évidents de précision que nous illustrons dans 

l’exemple suivant (figure 57). 

 

figure 57: lignes extraites avec la transformée de Hough appliquée directement sur l'image de 
grille extraite 

Sur cet exemple (figure 57), l’application de la transformée de Hough à l’image de la grille 

seule permet de détecter correctement les 6 barreaux verticaux et les 5 barreaux horizontaux. 

Néanmoins, il apparait immédiatement un problème de précision dans le positionnement des 

lignes qui se positionnent aléatoirement d’un côté ou de l’autre de chaque barreau, voire en 

« diagonale » dans le barreau. Au finale, la grille déterminée est très irrégulière. Ce résultat 

n’est donc pas satisfaisant. 

a. Qu’est-ce qu’un bon positionnement pour un barreau de grille ? 

Nous avons vu précédemment que chaque barreau de grille n’est pas composé d’une ligne 

unique mais d’une succession de trois zones alternativement sombres et claires (figure 49). La 

zone centrale indique la zone creuse dans la gravure de la grille alors que les deux zones 
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périphériques semblent être dues aux réflexions de lumière sur les parties inclinées entre le fond 

du sillon et la surface de la lame de comptage. 

Nous considérons que le positionnement d’un barreau de grille est défini par le centre du sillon 

de gravure, c’est-à-dire par le centre de la zone centrale dans l’image.  

Les étapes suivantes ont donc pour but de retravailler l’image de la grille afin de permettre à la 

transformée de Hough de détecter le centre de chaque barreau. Le fond de l’image de la grille 

obtenue par filtrage de la transformée de Fourier présente quelques artefacts. Ces artefacts sont 

nettoyés en utilisant la méthode morpho-mathématique « top hat » (voir annexe 1) qui permet 

d’éliminer les plus petits éléments du fond de l’image. L’image de la grille est ensuite seuillée 

pour binariser l’image. Une ouverture morpho-mathématiques permet d’éliminer les dernières 

traces du fond et une dilatation permet de fusionner les trois éléments constituant chaque 

barreau. Le résultat intermédiaire est une image très grossière mais également très régulière de 

la grille de comptage. Une opération de squelettisation est appliquée sur cette image de grille 

grossière (figure 58).  

 

figure 58: opérations morphomathémathiques pour obtenir le squelette de la grille extraite 

Les figures suivantes (figure 59) montrent en rose la grille grossière obtenue, dans le cas 

« idéal » où la grille est orientée parallèlement aux axes de l’image et dans le cas moins 

favorable où elle est légèrement pivotée. Le « squelette » obtenu est figuré en blanc. 

 

figure 59: Grilles extraites dilatées (rose) puis squelettisées (blanc) pour les images A et B 
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La transformée de Hough est appliquée sur le squelette et permet d’obtenir les paramètres des 

onze lignes déterminant la grille. Lee lignes extérieures déterminent la ROI de la grille de 

comptage. Ces 11 lignes sont représentées dans les figures suivantes, en vert, les barreaux 

intérieurs, en rouge, les barreaux désignant la ROI (figure 60) : 

 

figure 60: images d'origines, la grille est superposée en vert (rouge pour les barreaux 
extérieurs définissants la ROI) 

Visuellement, ce résultat semble meilleur que le résultat obtenu en appliquant directement la 

transformée de Hough à l’image de la grille : Les lignes sont centrées sur le creux de chaque 

barreau. 

b. Evaluation de la qualité du positionnement des barreaux de la grille 

Une image de grille parfaite a été construite afin de servir de référence pour évaluer la qualité 

de la méthode de caractérisation de la grille de comptage. Pour construire cette grille de 

référence, la section d’un barreau a été extraite d’une image particulièrement nette de notre 

échantillon. Cette section de barreau a ensuite été dupliquée le long de 11 lignes parfaitement 

disposée pour définir une grille synthétique sans défaut (figure 61). 
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figure 61: Grille synthétique de référence 

Nous venons de voir que l’approche fréquentielle combinée à un nettoyage de l’image de la 

grille obtenue avant l’application de la transformée de Hough linéaire permet « visuellement » 

de positionner chaque ligne de la grille très précisément. Ce critère visuel est insuffisant et il 

s’agit de mesurer la précision de l’ajustement de la grille de comptage par ces 11 lignes 

paramétriques.  

Nous pouvons nous baser sur la géométrie de la grille pour évaluer la qualité du positionnement 

des lignes paramétriques :  

- La grille est composée de 20 carrés disposés en 4 lignes de 5. Il est donc facile de déduire 

que la ROI rectangulaire déterminée par les lignes extérieures doit avoir un ratio 

largeur/longueur égal à 4/5.  

- Par construction, les 20 carrés de la grille ont une surface égale. On peut mesurer le 

coefficient de variation de la surface des carrés délimités par les 11 lignes. Idéalement, 

les lignes étant parfaitement positionnées, ce coefficient de variation doit être nul.  

�S = 100 Xμ 

La grille synthétique nous a servi dans un premier temps à vérifier que le ratio mesuré de la 

ROI est bien 0.8 et que le coefficient de variation de la surface des carrés de comptage est bien 

0.  
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Dans le cas réel, en fonction de la qualité de l’image d’origine, le coefficient de variation ne 

s’annule que rarement. Il est donc très intéressant d’utiliser cette grille et de la modifier afin de 

donner une signification physique à la valeur de coefficient de variation, pour que ce dernier 

donne une indication sur « la quantité » d’erreur dans la caractérisation.  

Nous avons donc déplacé les barreaux de la grille de 1 ou plusieurs pixels et mesuré le 

coefficient de variation (tableau 1). Le déplacement d’un barreau horizontal est noté El et d’un 

barreau vertical Ec. Le déplacement « total », que l’on considérera comme l’erreur de placement 

globale, est mesuré en prenant l’hypoténuse d’un triangle rectangle dont les 2 côtés de l’angle 

droit seraient les déplacement horizontaux et verticaux. 

tableau 1: estimation de  l'erreur de positionnement de la grille en fonction du coefficient de 
variation obtenu 

Ec El 
 

�S 

0 0 0 0 
0 1 1.00 0.45 
1 0 1.00 0.51 
1 1 1.41 0.68 
0 2 2.00 0.91 
2 0 2.00 1.01 
2 2 2.83 1.36 
0 5 5.00 2.27 
5 0 5.00 2.54 
5 5 7.07 3.40 
0 10 10.00 4.54 
10 0 10.00 5.07 
10 10 14.14 6.81 
0 15 15.00 6.81 
15 0 15.00 7.61 
15 15 21.21 10.22 

 

Le tableau 1 nous permet de créer un abaque de la qualité du résultat obtenu lors de la 

caractérisation de la grille. Dans le cas des images réelles, nous avons considéré qu’une erreur 

de placement cumulée de 2 pixels représente un résultat « parfait », qu’une erreur cumulée 

comprise entre 2 et 5 pixels représente un excellent résultat, qu’entre 5 et 10 pixels, le résultat 

est bon, qu’une erreur cumulée de 10 pixels ou moins représente un résultat convenable et enfin, 

qu’une erreur cumulée supérieur à 10 pixels représente un échec. 
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En résumé : 

- �S <1 : Grille parfaitement positionnée 

- 1 ≤ �S < 2 : Grille très bien positionnée 

- 2 ≤ �S < 5 : Grille bien positionnée 

- �S ≥ 5 : Grille mal positionnée ou non détectée 

La figure 62 montre l’exemple d’une image et de la grille détectée et caractérisée. Pour cet 

exemple, le coefficient de variation est de 0,9 (grille considérée comme parfaite).  

 

figure 62: image d'origine et grille détectée avec un coefficient de variation de 0,9 (détection 
considérée comme parfaite) 

c. Robustesse de la caractérisation de la grille 

La robustesse de la caractérisation de la grille a été testée en ajoutant des perturbations à la 

grille synthétique. 

i. Facteur d’échelle 

La grille synthétique a été redimensionnée avec plusieurs facteur d’échelle(FE) compris entre 

1 et 1,32. Le redimensionnement se fait à l’aide d’une méthode classique basée sur une 

interpolation bilinéaire. 
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tableau 2: Coefficient de variation et ROI en fonction du facteur d'échelle 

FE �S Ratio ROI 

100% 0 0.8 

101% 0.5 0.8 
102% 0 0.8 
104% 0 0.8 
108% 0 0.8 
116% 0 0.8 
132% 0 0.8 

 

Le tableau 2 montre les résultats obtenus pour chaque facteur d’échelle appliqué. On observe 

que le ratio mesuré de la ROI n’est pas impacté par ce changement d’échelle alors que le 

coefficient de variation montre une légère erreur pour un facteur d’échelle de 1,01 qui peut, à 

la vue des autres résultats, être imputé à la précision de la méthode de redimensionnement par 

interpolation bilinéaire. On peut déduire de ce tableau que la méthode de caractérisation de la 

grille n’est pas sensible au changement d’échelle. Ce résultat s’explique par la nature de la 

signature de la grille : dans l’espace fréquentiel, la signature est d’une forme constante (deux 

lignes large d’un seul pixel) quelle que soit sa taille, qui n’influe donc pas sur la précision de la 

caractérisation. 

ii.  Intensité lumineuse 

L’intensité de l’image d’origine a été modifiée en appliquant un coefficient (C) multiplicatif à 

la grille synthétique afin qu’elle soit sous ou sur exposée artificiellement. 

tableau 3: Coefficient de variation et ROI en fonction de l'illumination 

C �S Ratio ROI 

1/32 0 0.8 

1/16 0 0.8 
1/8 0 0.8 
1/4 0 0.8 
1/2 0 0.8 
1 0 0.8 
2 0 0.8 

 

Le tableau 3 montre que le changement d’intensité lumineuse de l’image n’influe pas sur la 

qualité de la caractérisation de la grille dans l’image. Pour chaque coefficient appliqué, aucune 
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variation de Cv ni de ROI n’est constaté, malgré une saturation constatée aux extrêmes. La 

variation globale de l’intensité lumineuse, tant que la saturation reste mesurée, n’influe pas sur 

la structure de l’image elle-même : l’espace fréquentiel est donc très peu impacté par ces 

changements. En absence de saturation, seule la valeur centrale de la FFT, qui représente la 

moyenne de l’image, sera modifiée, ce qui ne peut perturber la méthode de détection et de 

caractérisation. 

iii.  Orientation de la grille dans l’image 

Nous avons fait subir des rotations allant de 1 à 32° à la grille synthétique, au-delà de 32°, une 

partie de la grille sort du cadre de l’image. 

tableau 4: Coefficient de variation et ROI en fonction de l'orientation de la grille 

Angle (°) �S Ratio ROI 

1 0.39 0.8 

2 0.5 0.8 
4 0.28 0.8 
8 0.91 0.8 
16 0.33 0.8 
32 0.46 0.799 

 

La rotation de la grille dans l’image induit une légère erreur de positionnement (tableau 4).  

Le coefficient de variation reste très faible et ses valeurs ne sont pas proportionnelles à l’angle 

appliqué, ce qui semble normal étant donné que la rotation de l’image d’origine n’a pour 

impacte qu’une rotation du même angle de la signature dans l’espace fréquentiel. Le coefficient 

de variation devrait donc rester nul et les petites variations constatées sont dues aux 

approximations de tracé liées à la nature discrète de l’image.  

iv. Flou gaussien 

Le flou gaussien est caractérisé par son écart type. Nous l’avons ajouté à la grille synthétique 

avec cinq niveaux d’écart type, de 1 à 16. 
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tableau 5: Coefficient de variation et ROI en fonction de la netteté de l'image 

Flou (σ) �S Ratio ROI 

1 0 0.8 

2 0 0.8 
4 0 0.8 
8 0 0.8 

16 0.12 0.8 

 

L’ajout de flou dans l’image synthétique ne modifie pas les résultats obtenus (�S nul et 

ROI=0.8) sauf pour la plus grande valeur de celui-ci pour laquelle on constate une très légère 

déviation du coefficient de variation que nous pouvons négliger. Le flou va influer sur les 

fréquences de l’objet « grille » mais pas sur leur orientation, par conséquent, la signature 

obtenue dans l’espace fréquentiel sera constante. Nous pouvons donc conclure que le flou de 

l’image n’influe pas sur la qualité du résultat dans le placement des barreaux de la grille (tableau 

5). 

v. Contraste 

Un facteur C variant de -0,5 à 0,5 permet d’ajuster le contraste de l’image. Les niveaux de gris 

de celle-ci sont mappés sur des valeurs variant de C à 1-C.  

tableau 6: Coefficient de variation et ROI en fonction du contraste 

C �S Ratio ROI 

-0.35 0 0.8 

-0.25 0 0.8 
-0.15 0 0.8 
-0.05 0 0.8 

0 0 0.8 
0.05 0 0.8 
0.15 0 0.8 
0.25 0 0.8 
0.35 0 0.8 

 

La modification du contraste de l’image n’influe pas sur la caractérisation de la grille (tableau 

6). L’absence d’impact du contraste sur la qualité de la caractérisation s’explique pour les 

mêmes raisons que pour la modulation de l’intensité lumineuse : la modification du contraste 



92 
 

ne change pas la structure de l’image elle-même et n’a donc aucun impact sur la recherche de 

la signature dans l’espace fréquentiel. 

vi. Bruit gaussien 

L’ajout de bruit gaussien est déterminé par son écart type. Nous avons utilisé neuf écarts types 

variant de 0,01 (très faiblement bruité) à 2,56 (bruit très important). 

tableau 7: Coefficient de variation et ROI en fonction du bruit 

Bruit (σ) �S Ratio ROI 

0 0 0.8 

0.01 0 0.8 
0.02 0 0.8 
0.04 0 0.8 
0.08 0 0.8 
0.16 0.45 0.8 
0.32 0 0.8 
0.64 0.32 0.798 
1.28 1.94 0.796 
2.56 2.29 0.793 

 

Ce tableau (tableau 7) montre qu’il faut un niveau de bruit très important pour perturber la 

caractérisation de la grille et perdre en précision. Malgré tout, les résultats restent de bonnes 

qualité même avec une image d’origine très fortement dégradée. Par nature, le bruit est un 

élément de haute fréquence alors que la grille elle-même est un élément de basses fréquences. 

Avec un niveau de bruit très important, le signal de l’image elle-même finit par être masqué est 

c’est à partir de là que la qualité de la détection et de la caractérisation diminue. La 

problématique est alors de savoir si on recherche une grille dans une image de grille perturbée 

par un bruit aléatoire ou si on la recherche dans un signal aléatoire perturbé par une image, le 

second cas étant dégénéré. 

Il nous est donc possible de dire que la méthode de caractérisation de la grille basée sur l’analyse 

fréquentielle s’accommode très bien de tous les types de perturbations pouvant être rencontrés 

lors de l’acquisition. 
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d. Résultats 

Nous avons appliqué la méthode de détection puis de caractérisation de la grille pour 135 des 

137 images de notre échantillon ; nous avons éliminé deux images inexploitables pour 

lesquelles la grille est tronquée suite à une erreur de cadrage. Lors de nos premiers travaux [61], 

nous présentions la méthode d’extraction et de caractérisation de la grille en partant des images 

brutes (pas de prétraitement) et sans optimisation pour la détection de la signature dans la 

transformée de Fourier. C’est ce que nous appelons la méthode originale (figure 63, Original 

algorithm). 

En appliquant ces optimisations au niveau des images d’origine et de la détection de la signature 

de la grille, nous obtenons une nette amélioration du coefficient de variation moyen (figure 63, 

Optimized algorithm). Néanmoins, compte tenu de la grande variabilité dans les images 

d’origine, il apparait que ces optimisations, prises image par image, n’améliorent pas toujours 

la caractérisation de la grille, voire, dans certains cas, détériorent légèrement le résultat. La 

méthode étant capable de s’auto évaluer grâce au coefficient de variation, nous n’allons donc 

conserver que le meilleur des 2 résultats. Le graphique suivant (figure 63) présente les résultats 

obtenus avec la méthode de base, la méthode optimisée et la combinaison des deux pour obtenir 

le meilleur résultat : 

 

figure 63: Coefficients de variation obtenus avec la méthode de caractérisation de la grille de 
Malassez 

En résumé, l’optimisation de la méthode permet de passer de 70 à 80% de très bonne 

caractérisation de la grille de comptage. La combinaison des résultats avec et sans optimisation 

permet d’obtenir 90% de très bonne caractérisation. L’algorithme est également en mesure de 
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déterminer que pour 1% des images (2/135), le résultat obtenu pour le positionnement de la 

grille est aberrant. Ces résultats peuvent donc être mis de côté pour une éventuelle analyse 

manuelle. Le tableau suivant (tableau 8) présente la répartition des résultats  

tableau 8: synthèse de la répartition des coefficients de variation 

�S Original (%) Optimisé (%) Combiné (%) �S<1 30 30 46 

1<�S<2 40 50 44 

2>�S<5 28 19 9 �S>5 2 1 1 

 

Focus sur la déviation du ratio de la grille 

Un point particulièrement intéressant est apparu en étudiant la répartition des ratios des ROI 

mesurées (figure 64). On observe que la distribution des ratios de ROI semble former une 

distribution centrée sur la valeur 0,803. La moyenne des ratios mesurés est de 0,802, légèrement 

supérieure au 0,8 attendus. 

Cette différence apparait très faible en valeur absolue. Cependant, un test de conformité de 

Student (134 degrés de liberté) [62] a été effectué en considérant un ratio de ROI théorique de 

0,8. Ce test donne une valeur tobs=6,12, p=5 10-9. En se référant à la table du test, il apparait 

donc que l’écart constaté dans la mesure du ratio de la région d’intérêt est très hautement 

significatif. La question est alors de savoir s’il existe un biais dans la méthode de caractérisation 

de la grille ou si cette différence provient d’une réalité physique dans la structure des lames 

utilisées. 

En regardant de plus près, il s’avère que quatre marques de lames de comptage de Malassez ont 

été utilisées pour notre étude. Chaque fabricant met en œuvre son propre procédé de fabrication 

et celui-ci implique une tolérance dans le positionnement des sillons. Nous avons mesuré les 

ROI pour chaque fabricant, ce qui est représenté dans le graphique suivant (figure 65) dans 

lequel il apparait clairement que le ratio de la ROI est caractéristique de la marque de la lame 

de comptage utilisée. En d’autres termes, la méthode de caractérisation est suffisamment précise 

pour identifier la marque de la lame de comptage de Malassez utilisée pour prendre l’image 

d’origine. 
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figure 64: répartition des ratio de ROI 

 

figure 65: ROI mesurée pour quatre fabricants de lames de Malassez (1, 2, 3 et 4) 

 

6. Effacement de la grille 
 

L’effacement de la grille est un élément facilitateur pour la prochaine étape qui est de compter 

les cellules présentes dans l’image. La grille est en effet un objet utile mais particulièrement 

« encombrant » lorsqu’il s’agit de détecter les autres objets présents dans l’image, en 

l’occurrence, les cellules. Afin de supprimer la grille, nous allons filtrer la FFT de l’image. Afin 

de bien visualiser le fonctionnement de ce filtrage, nous allons commencer par présenter un 

exemple simplifié en 1 dimension dans lequel nous allons séparer un signal périodique 

(simulant la « grille ») d’un signal aléatoire (simulant les cellules). 
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a. Séparation d’un signal aléatoire et d’un signal périodique en 1 

dimension : 

Pour cette expérience, une courbe représentant schématiquement la coupe d’une grille de 

comptage est fabriquée (figure 66). Un signal aléatoire (figure 67) est généré puis ajouté à cette 

courbe (figure 68) pour obtenir une courbe que nous appellerons signal composite. 

 

figure 66: courbe schématique 
représentant la vue en coupe d'une grille 

de comptage 

 

figure 67: signal aléatoire 

 

figure 68: signal aléatoire ajouté à la 
courbe représentant la coupe de la grille 

 

figure 69: pics caractéristiques du signal 
périodique 

La séparation de la « grille » et du signal repose sur la nature périodique de la courbe 

représentant la grille. Cette périodicité permet d’identifier une série de pics dans les modules 

de la transformée de Fourier, ce qui constitue une signature (figure 69) : 
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Nous allons donc séparer la FFT en deux FFT : 

- FFT « grille » dont toutes les valeurs sont nulles sauf les valeurs correspondant aux pics 

qui sont égales aux valeurs de la FFT du signal composite. 

- FFT « signal » qui est égale à la FFT du signal composite, sauf pour les pics qui sont 

annulés. 

La grille et le signal sont alors reconstruit en utilisant la transformée de Fourier inverse pour 

chacune de ces deux FFT reconstituées. Les graphiques suivant montrent la grille reconstruite 

(figure 70) et le signal reconstruit sans la grille (figure 71) : 

 

figure 70: reconstruction du signal 
périodique après filtrage 

 

figure 71: reconstruction du signal 
aléatoire après filtrage 

L’erreur quadratique moyenne ^ est calculée en utilisant l’équation suivante : 

^ = 1_ `$�K��� − K′����&a
'10  

Où K et K′ sont un signal et son signal reconstruit, _ est la longueur de ce signal. 

L’expérience de reconstruction du signal représentant la coupe de la grille a été conduite à 

plusieurs reprises avec des signaux aléatoires différents.  

Note : pour cette application, avec un signal périodique et un signal aléatoire uniquement, les 

erreurs de reconstruction du signal périodique et aléatoire sont égales. 

Les erreurs quadratiques obtenues varient entre 0.029 et 0.053. L’erreur pour le résultat présenté 

dans la figure 71 est 0.035. 
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Comment expliquer cette erreur ? 

Le signal périodique correspondant à la grille est facilement identifiable puisque le module de 

sa FFT est nul en tout point sauf pour les fréquences du signal. La FFT du signal aléatoire 

s’étale par contre sur l’ensemble du spectre (figure 72). Lors de la séparation des pics, une partie 

du signal aléatoire sera mixé avec le signal périodique. 

 

figure 72: FFT du signal périodique (rouge) et du signal aléatoire (bleu) 

b. Effacement de la grille dans l’image : 

L’analyse par Fourier permet d’intervenir dans l’espace fréquentiel pour isoler un signal 

périodique. Nous avons vu précédemment comment sélectionner la signature de la grille de 

comptage dans l’image des modules de la transformée de Fourier 2D. Le but de cette partie est 

de procéder à l’effacement de la grille de comptage en conservant le signal, c’est-à-dire, en 

conservant intactes les cellules présentes dans l’image. 

i. Soustraction de la grille dans l’espace image : 

Nous avons vu dans la partie sur la caractérisation de la grille comment extraire une image de 

la grille à partir de sa signature dans la FFT (figure 73,figure 74). La première idée est donc de 

soustraire cette grille directement à l’image d’origine (figure 75). 
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figure 73: image d'origine 

 

figure 74: grille extraite 

 

figure 75: grille soustraite à l'image d'origine 

Avec cette méthode, la grille devient un objet « noir » dans l’image, ce qui facilite la détection 

des cellules lorsque celles-ci sont des objets blancs. Il s’agit alors d’effectuer un seuillage pour 

les séparer du reste de l’image. Néanmoins, dans certaines des images, les cellules apparaissent 

comme des objets sombres. Dans ces cas, cette méthode « d’effacement » de la grille peut 

devenir un facteur d’erreur pour la détection des cellules. Pour pallier cet inconvénient, 

travailler sur un filtrage dans la transformée de Fourier semble donc plus judicieux. 

ii.  Annulation de la signature de la grille dans la FFT 

Pour illustrer l’annulation de la signature de la grille dans la FFT, nous allons utiliser les deux 

images suivantes (figure 76 a, b). Pour chacune de ces deux images, nous pouvons isoler la 

signature de la grille dans la FFT puis l’annuler pour obtenir le signal restant (figure 77 a, b). 

Dans le résultat obtenu, il n’apparait plus que les cellules, les intersections de la grille et 
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quelques « traces » de la grille liées au chevauchement des fréquences propres à la grille et des 

fréquences aléatoires liées au reste de l’image. Néanmoins, avec cette méthode, on peut 

observer une dégradation des cellules. Ceci est dû au fait que le pic principal de la FFT est 

associé au signal de la grille. Hors, ce pic seul représente la moyenne de l’image. Dans ce 

résultat, la moyenne est donc retirée, ce qui abime certaines cellules. Il est possible d’améliorer 

ces résultats en conservant le pic d’intensité principal (figure 78 a, b). Dans ce résultat, l’image 

dans sa globalité est assombrie. Néanmoins, on peut observer que les cellules présentes sur les 

barreaux de la grille sont moins affectées par cet assombrissement. La grille en elle-même est 

très fortement atténuée pour l’image dans laquelle elle est le plus contrastée à l’origine. Elle, 

en revanche, est complètement effacée dans l’image où elle est le moins contrastée. Il reste 

néanmoins une légère empreinte de la grille dans le fond de l’image résultante.  

 

figure 76: images d'origines (A, B) 

 

figure 77: signal seul, respectivement pour les images A et B 
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figure 78: signal reconstruit en ajoutant le pic central de la FFT (moyenne) pour les images A 
et B 

Origine et l’empreinte de grille résiduelle et solution pour l’atténuer 

Afin d’observer précisément l’impact de l’annulation de la signature de la grille dans la FFT, 

nous avons utilisé une image synthétique très simple, composée de trois disques blancs sur fond 

noir, simulant très grossièrement des cellules isolées (figure 79 A). Dans la FFT de cette image, 

nous avons supprimé la signature d’une grille imaginaire (figure 79 B, C) puis effectué la FFT 

inverse (figure 79 D). 

 

figure 79: images schématique de cellules seules (A), FFT de l'image d'origine (B), filtrage de 
la FFT suivant un motif de  croix centrée (C), reconstruction de l'image après filtrage (D) 
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L’annulation des deux lignes, verticale et horizontale, dans la FFT crée deux traces, horizontale 

et verticale, dans l’image. Dans cet exemple, il apparait clairement que les traces résiduelles ne 

sont pas liées à la présence de la grille mais à la suppression d’une partie du signal généré dans 

la FFT par les cellules. 

 

figure 80: moyennes iso fréquentielles dans la FFT (A), moyennes iso fréquentielles le long du 
filtre cruciforme (B), substitution par les moyennes le dans la FFT d'origine (c), image 

reconstruite (D) 

Nous proposons donc, plutôt que d’annuler la signature de la grille dans la FFT, de la remplacer 

par des valeurs qui pourraient représenter le signal lui-même. En considérant la FFT centrée en 

deux dimensions, un cercle de rayon R centré sur le centre de la FFT peut être vu comme une 

courbe iso fréquentielle. La figure 80 (A) représente ces courbes iso fréquentielles. L’idée est 

que le signal aléatoire ne possède pas d’orientation particulière, contrairement à la grille, et 

donc, qu’il représente des fréquences similaires dans toutes les directions. Nous allons donc 

remplacer la signature de la grille par les moyennes iso fréquentielles. Les figure 80 B et C 

représentent la sélection des iso fréquences et leur remplacement dans la FFT de l’image 

originale. La figure 80 D montre le résultat obtenu, l’image d’origine (signal) est légèrement 

dégradée : le contraste de l’image a été augmenté après coup pour mettre en évidence 

l’apparition de quelques artefacts toutefois assez faibles pour ne pas perturber un traitement 

ultérieur. 
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Remplacement de la signature de la grille par les moyennes isofréquentielles 

Nous avons vu précédemment que l’annulation du signal de la grille est un processus qui agit 

également sur le signal aléatoire (les cellules seules) que nous cherchons à isoler. Nous 

remplaçons donc chaque point de la signature de la grille par la valeur moyenne du cercle iso 

fréquentiel passant par ce point. Le résultat obtenu dans le cas d’une grille très contrastée est 

présenté dans la figure 81. Dans cette image, la grille n’est pas parfaitement effacée mais elle 

est très atténuée. Elle laisse une légère empreinte qui n’est pas gênante pour de futurs 

traitements. Les intersections de barreaux restent très visibles et apparaissent comme des carrés 

blancs. Pour les traitements ultérieurs, afin d’éviter que ces artefacts génèrent des erreurs, nous 

nous reposerons sur la caractérisation de la grille pour déterminer des zones d’exclusion. Dans 

le cas d’une grille moins contrastée (figure 82), le résultat est un effacement quasi parfait. Dans 

tous les cas, la substitution de la signature par les moyennes iso fréquentielles permet d’obtenir 

une image résultante ayant une luminosité similaire à l’image d’origine. 

 

figure 81: Effacement de la grille très 
contrastée (image A) 

 

figure 82: Effacement de la grille très 
contrastée (image B) 

La figure 83 illustre un groupe de cellules positionnées sur un barreau de grille avant et après 

le processus d’effacement. L’impact du processus d’effacement sur les cellules est très limité, 

voire nul, ce qui est l’objectif recherché pour les traitements ultérieurs qui concernent l’isolation 

et le comptage de ces cellules. 

 

figure 83: Zoom sur un groupe de cellule positionné sur un barreau, avant (gauche) et après 
(droite) le processus d'effacement de la grille 
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7. Conclusion 
 

Dans cette partie, nous avons cherché à répondre à trois objectifs : 

- La caractérisation de la grille de comptage dans les images 

Elle est effectuée en se reposant sur sa nature fréquentielle et en utilisant le filtrage dans 

la FFT. La méthode que nous proposons permet une excellente précision, suffisante 

pour déterminer le fabricant de la lame de comptage. L’auto-évaluation du traitement 

est réalisée à l’aide des deux paramètres �H et ROI. L’extraction d’une ROI correcte 

permettra ultérieurement de déterminer une concentration cellulaire à partir du 

comptage des individus. 

- La préparation de l’image pour le comptage cellulaire (prétraitement) 

Elle est obtenue en effaçant la grille tout en conservant intactes les cellules dans l’image. 

Cette méthode est basée sur la substitution de la signature de la grille dans la FFT par 

les moyennes iso-fréquentielles. 

- L’absence d’intervention humaine pour le traitement des images 

La méthode proposée pour la caractérisation et l’effacement de la grille a pour avantage 

de ne nécessiter aucun réglage manuel. Cet avantage est obtenu grâce à la recherche de 

la signature de la grille dans l’espace de Fourier : dans cet espace, cette signature 

présente une largeur constante d’un pixel quel que soit l’image. 

La figure suivante (figure 84) présente un résumé de la méthode proposée : 
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figure 84: récapitulatif de la méthode de détection et de caractérisation de la grille 
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Chapitre 3 : Comptage cellulaire 
 

1. Introduction 
 

Le comptage manuel des cellules en utilisant des lames de Malassez impose le respect d’un 

protocole et de règles strictes. Dans le but d’éviter tout oubli, le protocole impose généralement 

de parcourir visuellement le quadrillage de la grille dans un ordre précis (figure 85). 

 

figure 85: de gauche à droite, la lame de Malassez, zoom sur la zone de comptage, parcours 
visuel habituel pour le comptage 

Les règles permettent de traiter les cas litigieux concernant les cellules chevauchant le bord de 

la grille : il s’agit là de déterminer si elles sont « dedans » ou « dehors » ? Il existe deux 

principales règles pour trancher ces cas : on peut décider qu’une cellule chevauchant un bord 

est « dedans » si moins de 50% de sa surface est extérieure à la grille. On peut également utiliser 

une approche statistique, plus simple à mettre en œuvre, en décidant que les cellules qui 

chevauchent deux des bords de la grille sont à l’intérieur et qu’elles sont à l’extérieur si elles 

chevauchent les deux autres bords ; on estime alors que statistiquement, les cas litigieux 

s’équilibrent entre les cellules incluses et exclues. 

Malgré ces protocoles et règles, le comptage manuel pose de nombreux problèmes : 

• Reproductibilité :  Un problème majeur du comptage manuel est qu’il repose sur une 

observation attentive des images et il est difficile d’en assurer la constance et la 

reproductibilité, en particulier avec la fatigue ou la lassitude de l’expert en charge du 

comptage lorsque le nombre d’images augmente. Les résultats de comptages peuvent 

varier en fonction des règles de comptage appliquées par l’expert et de son état de forme. 

• Subjectivité : Chaque expert est influencé par ses connaissances a priori, dans le cadre 

du comptage cellulaire. Par exemple, l’expert est en charge de déterminer s’il faut 
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compter ou pas une cellule bourgeonnante, autrement dit, à partir de quel moment on 

arrête de parler de bourgeon pour parler d’une nouvelle cellule, problème pour lequel il 

est très difficile d’avoir un critère totalement objectif à partir d’images de lames de 

comptage. 

• Coût : Le comptage manuel implique mobilise un ou plusieurs experts pour environ 1 

à 5 minutes par image en fonction de la densité de cellules présentes (complexité). Ce 

coût en ressources humaines peut être traduit directement en coût financier. Il s’agit là 

d’un problème important car dans le cas d’expérience à grande échelle, ce coût financier 

peut devenir prohibitif.  

Afin d’apporter des réponses à ces problèmes, nous proposons de développer des méthodes de 

comptage de cellules automatisées. La première étape est de détecter les cellules, de manière la 

plus précise possible. Nous nous basons sur une observation simple : les cellules sont des objets 

circulaires ou pseudo-circulaires qui suggèrent l’utilisation de la transformée de Hough 

circulaire [63]. Nous allons donc présenter cet outil. Nous présentons également une de ses 

évolutions, la transformée de Hough circulaire par gradients pour laquelle nous proposons deux 

innovations, sous la forme de deux nouvelles structures ; les Listes Locales de Contributions et 

la Matrice des Contributeurs Utilisés dont nous nous servons pour enrichir la méthode et 

améliorer la précision des résultats. Pour conclure ce chapitre, nous présentons les résultats 

obtenus pour la détection et le comptage cellulaire. 

2. Concepts généraux 
 

a. Transformée de Hough Circulaire 

Nous avons vu dans le chapitre précédent la transformée de Hough linéaire. La transformée de 

Hough circulaire repose sur les deux mêmes principes : 

• La dualité entre une courbe définie par une équation cartésienne et l’espace des 

paramètres. 

• Le principe d’accumulation dans l’espace des paramètres. 

Dans le cas de la transformée linéaire, l’équation cartésienne est donnée par : 

= −  9 ∗  ����>� +  7 ∗  ����>� = 0 
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La dualité est mise en évidence en fixant soit les paramètres �=, >�, soit les coordonnée �7, 9�. 

L’équation précédente définit alors soit une droite dans l’espace image, soit une sinusoïde dans 

l’espace des paramètres. 

Le cas linéaire est le plus simple car l’espace image et son dual sont tous deux de même 

dimension.  

L’adaptation de la transformée de Hough à la détection de cercles est proposée en 1975 par 

Ballard [64]. Le point de départ de la transformée de Hough Circulaire est l’équation cartésienne 

du cercle : 

�7 − ��& + �9 − b�& =  & 

Cette équation décrit l’ensemble des points �7, 9� du cercle de centre ��, b� et de rayon  . Les 

dimensions de l’espace image �7, 9� et de son dual ��, b,  � sont alors différentes, ce qui pose 

problème pour la recherche de pics d’accumulation dans l’espace dual. En effet, si, à l’instar de 

la transformée de Hough linéaire, on fixe 7 et 9, l’équation ci-dessus est celle d’un cône. La 

solution proposée consiste en la fixation de   à différentes valeurs dans un intervalle. Autrement 

dit, la transformée de Hough circulaire impose un « à priori » sur la taille des cercles recherchés.  

Avec   fixé, il apparait une « symétrie » entre l’espace image et l’espace des paramètres : En 

effet, fixer ��, b� détermine un cercle de rayon   dans l’espace image et fixer �7, 9� détermine 

un cercle de rayon   dans l’espace des paramètres. 

Dans la transformée de Hough circulaire, il ne s’agit donc plus d’associer un espace de 

paramètres à l’espace image mais un espace pour chaque   de l’intervalle de recherche que nous 

pourrons appeler 
J� �. 

De même que pour la transformée de Hough linéaire, l’accumulation des intersections dans 
J� � permet d’identifier le centre ��, b� d’un cercle de rayon   (figure 86). 

 

figure 86: exemple de transformée de Hough circulaire, chaque point dans l'espace image 
donne naissance à un cercle dans l'espace des paramètres 
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Dans le cas idéal, avec une variation continue de  , on peut représenter la recherche de cercles 

dans un espace de Hough à trois dimensions par le lieu d’intersection des cônes déterminés par 

chaque point de l’espace image original (figure 87) avec des plans horizontaux. 

 

figure 87: cône engendré par un point de l’espace image dans l'espace des paramètres dans 
le cas d'une transformée de Hough circulaire recherchant des cercles de rayons compris 

entre 0 et r 

Dans la pratique, comme pour la transformée de Hough linéaire, il est nécessaire 

d’échantillonner l’espace des paramètres. Le « cône de détection » sera défini par l’empilement 

d’un ensemble d’accumulateurs, un pour chaque valeur de   de l’intervalle de recherche (figure 

88) [57]. 

Dans la transformée de Hough circulaire, l’augmentation de l’intervalle de recherche des rayons 

de cercles implique une forte consommation de ressources (calcul, mémoire). Dans le cas 

concret, on observe également que l’augmentation de l’intervalle de recherche nuit à la 

sensibilité de la méthode et peut engendrer des faux positifs ou des faux négatifs (figure 89). 

Pour obtenir une détection correcte, il est donc nécessaire d’avoir une connaissance a priori de 

l’image étudiée (taille en pixels des rayons des cercles recherchés). 

Cette limite est très importante car elle n’autorise pas une recherche « aveugle », c’est-à-dire, 

une recherche sans autre supposition que la présence de cercle dans l’image. L’usage de la 

transformée de Hough circulaire dans sa version originale impose également d’avoir un a priori 

sur la taille des cercles supposés apparaitre dans l’image pour écarter le risque de détections 

aberrantes et conserver un temps de traitement et un usage de mémoire acceptables. 
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figure 88: pile d'accumulateurs engendrés pour chaque rayon de recherche 

 

figure 89: illustration du risque de faux positifs dans la transformée de Hough circulaire, une 
accumulation parasite se crée (point rouge) du fait de la densité de cercles à détecter 

b. La transformée de Hough par gradient 

Les limites de la transformée de Hough circulaire ont amené le développement d’une nouvelle 

méthode de détection de cercle proposée par Davies [65] basée sur deux remarques :  

1) Les rayons d’un cercle s’interceptent en son centre 

2) Les rayons d’un cercle sont normaux à son périmètre 

En se basant sur ces deux remarques, Davies propose une méthode reposant sur l’information 

de gradient. 
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Dans la transformation de Hough par gradient, l’espace image d’origine est enrichi avec 

l’information du gradient, ce qui permet d’aboutir à un espace dual de paramètre de seulement 

deux dimensions. Dès lors, le problème de recherche de pics dans l’accumulateur devient 

identique au problème posé dans la transformée de Hough linéaire. 

L’idée générale est que la direction des gradients dans l’image est normale aux contours. Dans 

le cas d’un cercle ou d’un disque (figure 90), en faisant l’hypothèse d’une erreur négligeable 

dans leur calcul, les gradients suivront donc la direction des rayons et s’intercepteront en son 

centre. 

 

figure 90: convergence des gradients au centre du cercle 

Dans la pratique, la convergence au centre « exact » des cercles manque de précision pour deux 

raisons principales : 

• La discrétisation de l’image : les cercles visibles sont en fait une construction de notre 

esprit car en réalité, ils ne sont composés que d’un ensemble de pixels. Un cercle au 

sens « image » est donc très éloigné d’un cercle au sens mathématique. De ce fait, les 

normales au cercle et les gradients sont calculés en chaque pixel du cercle en fonction 

d’un voisinage plus ou moins étendu et ne sont que des approximations du résultat qui 

serait obtenu avec le cercle mathématique correspondant. 

• L’irrégularité de l’image : dans un exemple construit sur mesure tel que celui montré 

dans la figure 90, le cercle est parfait. Dans la pratique, avec des images réelles, les 

cercles peuvent présenter de nombreuses irrégularités : la forme de l’objet observé peut 

ne pas être parfaite, l’angle de caméra ou les aberrations de l’objectif peuvent déformer 

la scène, la complexité de la scène peut créer des artefacts ou des masquages…  

Dans le cas d’une image réelle, ces facteurs inévitables d’altération de la qualité du gradient 

calculé conduisent à l’étalement du lieu de convergence autour du centre du cercle (figure 91). 
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Il est évident que plus l’imprécision dans l’approximation du gradient sera importante, plus la 

zone de convergence sera étalée, à terme, la détection du cercle peut devenir impossible. Le 

fonctionnement correct de la transformée de Hough par gradient repose donc sur des méthodes 

efficaces d’approximation du gradient. 

 

figure 91: imprécision de convergence dans le cas d’une image réelle 

3. La détection et le comptage des cellules 
 

a. Pourquoi choisir la transformée de Hough par gradient ? 

Les cellules à compter dans les 137 images de l’expérience présentent des particularités en 

termes de détection de forme circulaire.  

• Les cellules sont des formes circulaires ou quasi-circulaires d’environ dix à quinze 

pixels de rayon. 

• La forme des cellules est impactée par la présence de flous de différentes origines:  

o La diffraction de la lumière (glycérol) 

o Un réglage approximatif de la mise au point par l’opérateur 

o La faible profondeur de champ du microscope associé à une sédimentation 

parfois incomplète des cellules.  

• On observe des amas, dans lesquels les cellules se rapprochent, ce qui les déforme dans 

des proportions suffisantes pour les qualifier de pseudo circulaires (figure 92).  

Nous observons donc que les levures sont de tailles variables et qu’elles présentent des formes 

pseudo-circulaires ainsi que des contours parfois flous. 
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Nous avons également dû faire face aux difficultés liées au traitement d’image en général que 

nous avons présenté dans le premier chapitre (page 60). Nous travaillons donc avec les images 

traitées pour éliminer le bruit de fond et uniformiser la luminosité.  

  

figure 92 Cellules de levures formant un amas et déformation du périmètre de certaines 
cellules (flèches rouges). Le flou est dû à la présence de glycérol. 

La présence de glycérol, nécessaire pour notre expérience, influe fortement sur la diffraction de 

la lumière et crée un flou ainsi que du bruit dans les images. Cela génère une difficulté vis-à-

vis de la détection précise des points de contour, essentielle pour obtenir une transformée de 

Hough circulaire (CHT) correcte (figure 92), le résultat des algorithmes de détections de 

contours de type Canny ou Sobel [58], [66], prérequis pour la mise en œuvre d’une CHT étant 

fortement impacté.  

En revanche, comme nous allons le préciser dans le paragraphe suivant, la transformée de 

Hough par gradients (GAT, pour « Gradient Accumulation Transform »), qui ne repose pas sur 

la détection des contours, peut tirer parti de ce flou ou à minima, ne pas être pénalisée par sa 

présence. L’espace des paramètres de la GAT est également plus compact et offre la possibilité 

de faire des recherches sur des plages de rayon plus étendues. 

Compte tenu des limites de la transformée de Hough circulaire, l’emploi de la transformée de 

Hough par gradient (GAT) semble donc plus adapté.  

b. Calcul du champ de gradients dans l’image 

Une question importante est de déterminer ce qu’est un champ de gradient correct. L’espace 

image est, par nature, un espace discrétisé. Le calcul de gradients peut reposer sur la détection 

de contours précis en utilisant des filtres classiques qui donnent un ensemble de ligne 

discrétisées. L’estimation de la direction de ces lignes, et donc, des normales à ces lignes 

(gradients), est un problème complexe mis en évidence dans les travaux de D. Coeurjolly [67].  
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Ces travaux mettent en évidence la nécessité de prendre en compte le voisinage de chaque point 

pour obtenir une estimation précise de la direction de la courbe en ce point, et donc, du gradient. 

Le flou dans l’image, qui est un problème pour les filtres de détections de contours, est l’une 

des principales raisons qui nous orientent vers la GAT car pour son calcul, il est essentiel de 

disposer d’une approximation précise des gradients et nous allons voir que ce flou est alors très 

intéressant.  

Dans nos images, le flou représente de fait une moyenne des gradients voisins, et diminue le 

biais que pourrait présenter un calcul de gradient sur une ligne, c’est-à-dire sur quelques pixels 

d’une courbe discrétisée. Le calcul de la GAT tire donc partit du flou dans l’image car il permet 

de minimiser l’erreur commise dans le calcul des champs de gradient. Pour les images les plus 

nettes, nous réalisons une convolution de l’image avec la dérivée du premier ordre d’un noyau 

gaussien. Cette opération génère un flou bénéfique pour le calcul correct des gradients. La 

figure 93 montre le calcul d’un champ de gradients à partir d’une cellule floue. Nous avons 

conservé uniquement les vecteurs de gradient ayant un « grand » module au sens de la méthode 

de seuillage d’Otsu. Cet exemple nous permet de constater visuellement la pertinence du champ 

de gradients obtenu. Ce champ de gradients s’ajuste correctement aux contours de la cellule et 

leurs directions convergent vers son centre, comme attendu pour le calcul de la GAT. 

 

figure 93 Champ de gradient d'une cellule floue. Les flèches jaunes indiquent la direction des 
gradients, en rouge le point de convergence principal de tous les gradients 
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c. Calcul de la transformée de Hough par gradient 

Le champ de gradients étant correctement calculé, l’étape suivante est de procéder à la 

construction de la matrice d’accumulation. La méthode de base utilise un incrément unitaire le 

long des directions données par le champ de gradient mais il est possible d’adopter une stratégie 

plus subtile, introduite par Atherton et Kerbyson [68], basée sur le concept de résonnance 

(figure 94). 

 

figure 94 Illustration du principe de résonnance. 

Pour tirer parti du phénomène de résonnance, il est intéressant d’utiliser un incrément 

complexe (ℂ) en codant le rayon du cercle dans la phase d’un complexe de module 1 selon 

l’équation suivante [69] :  

d) = �&'() +⁄  

Avec 4, le rayon maximum recherché et " variant de 0 à 4 − 1. 

En utilisant cette incrémentation complexe, les votes dans l’accumulateur sont des nombres 

complexes dont les phases seront échelonnées entre 0 et 2π*(N-1)/N le long de la plage de 

rayon. Le phénomène de résonnance se traduit alors par : 

Les votes des intersections de segments issus de points n’appartenant pas au même cercle (non 

équidistant de l’intersection) seront déphasés. Au final, plus la différence de distance de 

l’intersection des deux segments aux deux points à l’origine de cette intersection est grande, 

moins l’incrémentation de l’accumulateur sera importante. Au contraire, pour deux points 

appartenant au même cercle, l’incrémentation de l’accumulateur sera maximum. Ce principe 

de résonance permet donc de réduire bruit de fond et d’augmenter le contraste de 

l'accumulateur, en renforçant les pics pertinents tandis que les pics parasites sont diminués. Ce 
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principe, illustré par la figure 95, est explicité par les équations suivantes dans lesquelles � et b 

représentent les distances au point d’origine : 

e�'f + �'ge = √2i1 + ����� − b�  
K� � = b →   e�'f + �'ge = 2 

K� � ≠ b →   e�'f + �'ge < 2 

 

figure 95 Utilisation de vote complexe. A) image originale, B) accumulateur classique, C) 
accumulateur complexe. L’échelle de couleur représente les valeurs basses en bleu et hautes 

en rouge.  D’après [69] 

d. Problématiques liées à la recherche de pics dans l’accumulateur 

Le principe de base d’une transformée de Hough, qu’elle soit linéaire, circulaire ou par gradient, 

est de générer des pics dans la matrice d’accumulation pour chaque objet, puis de rechercher 

les pics pertinents. La méthode classique pour la recherche des pics est itérative et consiste à 

rechercher la plus grande valeur, en déduire les paramètres de l’objet correspondant, à retirer 

cette valeur de la matrice d’accumulation puis à répéter ce processus. Il se pose alors deux 

questions : la première est relative à la manière de retirer un pic de la matrice d’accumulation. 

La nature discrète de l’image et les approximations calculatoires obligatoires impliquent qu’un 

pic de valeur représente en fait une zone de quelques pixels dans la matrice d’accumulation et 

c’est cette zone dans son ensemble qu’il faudrait éliminer. Comme il s’agit d’un processus 

itératif, la seconde question est relative à la condition d’arrêt pour laquelle la méthode classique 

est de déterminer un seuil correspondant à une fraction de la valeur du pic d’intensité maximale 

et à ne considérer que les pic d’intensité supérieure à ce seuil, ce qui pose des problèmes de 

faux positifs ainsi que de faux négatifs suivant la répartition des pics pertinents. 

Pour retirer chaque pic et son voisinage, la solution classique consiste à déterminer une zone 

d’exclusion autour de la valeur maximum [65], [70].  
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Ce type d’approche, qui répond aux deux questions, est intéressante en terme de temps de calcul 

mais présente néanmoins quelques inconvénients majeurs : 

- Le seuil nécessaire pour la condition d’arrêt est fixé empiriquement et doit 

éventuellement être réadapté pour chaque application. Cet aspect est particulièrement 

gênant pour notre objectif d’automatisation maximale. 

- La taille du voisinage d’exclusion peut conduire à des résultats aberrants (faux positifs, 

faux négatifs). Qui plus est, il est également nécessaire de déterminer, souvent 

empiriquement, la bonne taille de voisinage pour une application donnée, ce qui est 

également problématique compte tenu de nos objectifs. 

La figure 96 montre une séquence de détection de deux cercles. Nous utilisons une taille de 

voisinage d’exclusion très classique de deux pixels (soit un carré 5x5). Lors de la première 

itération, le problème est immédiatement mis en évidence puisque les valeurs relatives au centre 

du petit cercle sont effacées de l’accumulateur ; dès lors, il ne sera plus possible de le détecter 

(faux négatif). Pour les besoins de la démonstration, afin que la méthode se poursuive, nous 

avons volontairement choisi un seuil très bas pour la condition d’arrêt. La matrice 

d’accumulation n’étant pas annulée, il est donc possible de procéder à une nouvelle itération, 

qui, à partir des résidus du pic principal, donne un faux centre. Une troisième itération donne à 

nouveau un résultat aberrant avant d’arriver au seuil de la condition d’arrêt. 

 

figure 96 Itération successive de la technique d’exclusion de voisinage. Les x blancs sont les 
centres théoriques à trouver, les o blancs sont les centres effectivement "vus" par la méthode. 

e. Listes locales de contributeurs et matrices d’usages des contributions : 

la déconstruction des pics 

Pour éviter les problèmes rencontrés précédemment, nous proposons deux nouvelles structures 

de données associées à la GAT : la liste locale des contributeurs ou Local Contributors List 

(LCL)  et la matrice des contributions déjà utilisés ou Used Contributors Matrix (UCM) .  
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Le principe de la LCL est d’associer, en chaque point de la matrice d’accumulation, une liste 

exhaustive des points à l’origine des gradients ayant participé à l’incrémentation. Les 

« contributeurs » représentant les points de départ des gradients, la construction de la structure, 

illustrée par la figure 97, se fait de la manière suivante :  

LCL(Ligne, Colonne)={(coordonnées contributeur 1),…,(coordonnées contributeur n)}. 

 

figure 97 principe de création de la "local contributors list" (LCL). Dans cet exemple, les 
LCL sont construites pour chaque point de la matrice à partir de deux points (vert et orange) 

générant chacun un gradient. Dans cette figure, seule les LCL sont représentées. 

La matrice des contributeurs utilisés est constituée d’entiers et est de même taille que l'image. 

Pour chaque itération de recherche d’un pic dans l’accumulateur, la liste de contributeurs 

correspondant est analysée. Dans la matrice de contributeurs utilisés, on affecte le numéro du 

pic actuel aux coordonnées de chaque contributeur, sauf si elle est déjà affectée. Cette matrice 

contient donc, pour chaque contributeur, le numéro du centre potentiel d’un cercle auquel il 

pourrait participer.  

Nous introduisons le principe qu’un contributeur ne peut appartenir qu’au premier cercle auquel 

il contribue et donc ne participer qu’à un seul centre de convergence. Dans les faits, lors de 

chevauchements de cercles, certains contributeurs pourraient appartenir à plusieurs cercles, 
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néanmoins, pour deux cercles clairement distincts, le nombre de ces doubles contributions 

restent marginal et le principe énoncé précédemment permet de traiter ces cas simplement, notre 

partit pris étant de privilégier la détection des plus grands cercles et/ou les moins occultés. La 

figure 98 montre un exemple de matrice UCM déjà remplie. P1 est le premier pic détecté, et 

ces contributeurs sont donc répertoriés par des « 1 », P2 est le pic secondaire, ses contributeurs 

sont répertoriés par des « 2 ». Bien qu’ayant des contributeurs en commun (les trois « 1 » au 

centre dans la 5e colonne), ces contributeurs sont rattachés exclusivement au pic 1. 

 

figure 98 Principe de la matrice UCM 

Ces deux structures nous permettent donc de conserver un historique de la construction de la 

matrice d’accumulation (LCL) et d’avoir une information supplémentaire pour chaque centre 

détecté (UCM).  

Un des intérêts majeurs de la LCL est qu’elle permet de « déconstruire » l’accumulateur. En 

effet, lors de la détection d’un pic, au lieu d’utiliser un voisinage fixe pour l’éliminer en vue de 

la prochaine itération, il est possible de le supprimer intelligemment en décrémentant 

l’accumulateur le long des segments ayant donné naissance à ce pic. La déconstruction des pics 

basée sur les informations de la LCL donne des résultats beaucoup plus précis mais est, en 

contrepartie, assez coûteuse en ressources matérielles (mémoire et processeur). 

L’UCM nous permet de rattacher d’éventuels pics « parasites » (pics dû à d’éventuels résidus 

de déconstruction) aux pics pertinents et précédemment détectés. Ceci nous permettant 

d’éliminer les éventuels faux positifs. Dans l’exemple donné dans la figure 96, cela permettrait, 

lors des deuxième et troisième itérations, de rattacher les centres détectés au premier centre. La 

figure 99 montre un exemple d’utilisation de l’UCM : il s’agit de détecter un cercle légèrement 

déformé pour lequel la GAT génère alors deux pics distincts, P1 et P2. Lors du processus de 

déconstruction de ces pics, l’UCM va attribuer l’indice du premier pic déconstruit (P1) à tous 

ses contributeurs, en particulier, cet indice va être attribué aux points contribuant également à 

P2. Lors de la déconstruction de P2, l’UCM montre qu’une majorité des contributeurs de ce pic 

sont déjà utilisés par P1 et par conséquent, qu’il faut fusionner ces deux pics.  
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figure 99: Exemple de fonctionnement des UCM et de rattachement de deux pics. 

La figure 100 reprend l’exemple précédent afin de comparer la méthode classique et la méthode 

que nous proposons. Cette figure illustre les avantages des LCL qui permettent une meilleure 

fiabilité dans la détection de cercles de tailles hétérogènes (voir [71]). 

 

figure 100 : En haut, illustration de la méthode de déconstruction de l’accumulateur, 
comparée à, en bas, la méthode classique avec exclusion de voisinage. Les x blancs sont les 

centres théoriques à trouver, les o blancs sont les centres effectivement "vus" par la méthode. 

f. Problème de la condition d’arrêt 

Si les LCL nous permettent de proposer une alternative améliorant la précision de la GAT par 

rapport à l’usage des voisinages d’exclusion, la recherche de pics dans la matrice 
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d’accumulation reste une méthode itérative et il nous faut donc répondre à la question de la 

condition d’arrêt. 

Le procédé que l’on trouve dans la littérature [52] pour cette condition d’arrêt est de fixer un 

seuil en deçà duquel les pics ne seront plus considérés. Le plus souvent, il s’agira d’un 

pourcentage de la valeur maximale de la matrice d’accumulation20. Cette méthode se révèle 

insuffisante pour nous pour deux raisons : 

- Le seuil est fixé manuellement, ce qui nuit à notre objectif d’automatisation. 

- Ce seuil impose tacitement d’avoir une idée a priori sur la variabilité de taille des cercles 

recherchés car la taille du pic dépend directement de la taille du cercle qui l’engendre. 

Les plus petits cercles risques donc d’être oubliés car générant des pics d’intensités trop 

faibles par rapport au pic du plus grand cercle présent. 

Afin de déterminer automatiquement une condition d’arrêt contextuelle à chaque image 

analysée, nous faisons les remarques suivantes : 

- Les valeurs dans la matrice d’accumulation sont de deux natures, d’une part, les pics 

qui sont générés par les formes recherchées, d’autre part, un bruit de fond généré par les 

gradients aléatoires présents dans l’image, qui va selon toute vraisemblance comporter 

lui aussi des maximas locaux. 

- Par construction, les valeurs associées aux pics sont a priori supérieures au bruit de 

fond. 

L’idée pour la condition d’arrêt est donc d’obtenir une estimation, pour chaque image, du bruit 

de fond présent dans la matrice d’accumulation. Pour obtenir cette estimation, nous partons du 

pic d’intensité maximale dans la matrice d’accumulation. Les LCL contiennent, par 

construction, l’ensemble des points ayant participé à la construction de ce pic. Nous partons de 

l’idée que, sauf cas particulier (cercle secondaire centré sur le périmètre d’un autre), les pics ne 

peuvent être localisés au même endroit que les contributeurs. Nous utilisons donc la valeur 

moyenne de la matrice d’accumulation à l’emplacement des contributeurs du plus grand pic 

pour estimer la valeur moyenne du bruit de fond et en déduire un seuil (condition d’arrêt) 

contextualisé pour chaque image. 

                                                 

20 https://fr.mathworks.com/help/images/ref/houghpeaks.html 
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g. Détermination du rayon des cercles 

Les LCL nous permettent également de proposer une méthode robuste pour la détermination 

des rayons des cercles détectés ; il s’agit d’une adaptation de la méthode proposée par 

Illingworth et al.et Kimme et al. [52][47].  

Dans l’approche que nous avons proposé dans [71] , nous n’utilisons pas au préalable les 

détections de contours classiques (Canny, Sobel,…). Nous préférons exploiter tous les gradients 

significatifs de l’image. Cela donne à l’algorithme une meilleure robustesse dans le cas des 

contours flous.  

La LCL nous fournit directement les distances entre les points générant les gradients et le centre 

candidat. Il est donc possible de tracer un histogramme des distances « contributeurs-centre » 

et de le normaliser21. Les contributeurs étant, de par la méthode de calcul des gradients 

employée, étalés de part et d’autre du contour exact du cercle candidat, le calcul du rayon est 

effectué par l’ajustement de cet histogramme à une loi normale. L’espérance de cette loi donne 

alors une estimation fiable du rayon du cercle.  

i. Cas des cercles concentriques 

Dans le cas de cercles concentriques, nous déterminons le nombre de modes de cet histogramme 

puis nous ajustons un nombre adapté de lois normales afin d’estimer précisément le rayon de 

chacun. Voir figure 101. 

 

figure 101 Calcul de rayon dans le cas concentrique. A) En rouge, les contributeurs pour le 
centre 1 B) l'histogramme des distances radiales et les lois normales ajustées, C) les cercles 

déterminés par les sigmas des lois normales. 

                                                 

21 La normalisation s’effectue en divisant les effectifs des classes de l’histogramme par 2k  
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Cette méthode permet de distinguer deux cercles concentriques avec des rayons dont la 

différence est d’au moins deux pixels comme (voir figure 101). Cette méthode permet 

également de déterminer précisément les rayons de cercles partiellement occultés. Cette 

méthode est en mesure de fournir une estimation de rayon pour des arcs ne représentant qu’une 

petite fraction d’un cercle complet. Afin d’éviter une surinterprétation des pics dans 

l’accumulateur, nous imposons une limite basse sur le nombre de pixels �l pris en compte dans 

l’estimation du rayon de chaque cercle supposé : �l doit être supérieur à 20% du périmètre 

supposé 2k� (� étant la distance entre les contributeurs pris en compte et le centre supposé). 

Autrement dit, nous éliminons les arcs ou les cercles fragmentés représentant moins de 20% 

d’un cercle complet. 

ii.  Cas des cercles quasi-concentriques 

Dans le cas de cercles de diamètres différents et quasi concentriques, leurs centres étant séparés 

de quelques pixels, la forme du pic créé par l’accumulation des gradients ne permet pas toujours 

de séparer clairement les centres. Les cercles seront détectés avec leur diamètre respectifs 

corrects mais seront tous centrés sur le même point, donc avec une légère erreur. Nous 

proposons d’améliorer la précision de la discrimination des centres en introduisant un critère 

de similarité entre les contributeurs de chaque point de l’accumulateur. Nous proposons 

d’utiliser l’indice de Jaccard pour calculer ce critère. Cet indice [73] a pour but d’évaluer la 

similarité entre deux ensembles ^0 = {�00, �&0, … , �o0} et ̂ & = {�0&, �&&, … , �q& }. Dans sa version 

originale, il est donné par : 

r�^0, ^&� = �� ��^0 ∩ ^&��� ��^0 ∪ ^&� 

Il existe également une adaptation de cet indice pour les ensembles binaires. En considérant 

deux ensembles binaires ^0 = {�00, �&0, … , �o0} et ^& = {�0&, �&&, … , �o&} de même dimension, 

l’indice est donné par : 

r�^0, ^&� = 500� − 522 

Où 500 = �� ���'0 = 1 & �'& = 1�, 522 = �� ���'0 = 0 & �'& = 0� et � est le nombre 

d’élément dans chaque ensemble. 
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Pour chaque point accumulé, un code binaire � est déterminé en fonction de la distance le 

séparant du point d’origine, nous noterons cette distance �. Nous définissons le code binaire 

associé à chaque point accumulé par � = 2lv , avec �v la distance arrondie à l’entier le plus 

proche. Nous codons � sur 64 bits, ce qui permet donc d’évaluer les similitudes jusqu’à une 

distance de 64 pixels.  

Lors du processus d’accumulation, en chaque point, nous cumulons les codes binaires en 

utilisant l’opérateur binaire � .  

Ce procédé permet de créer une carte représentant la similarité en terme de distance au point 

original pour chaque point de l’accumulateur. Lorsqu’un pic dans l’accumulateur représente 

plusieurs cercles quasi concentriques, ce procédé permet d’apporter une information 

supplémentaire permettant de distinguer les points de convergence correspondant à chaque 

cercle et de distinguer les centres proches. 

La figure 102 présente une image avec deux cercles quasi concentriques (centres espacés de 

deux pixels sur l’axe x) et une carte représentant la similarité entre les points de l’accumulateur 

obtenu. Dans cette carte de similarité, nous avons coloré respectivement en rouge et en vert les 

points de l’accumulateur participant majoritairement au premier cercle et second cercle au sens 

de la similarité. Pour cet exemple, nous avons choisi un seuil de 0.8, autrement dit, nous 

considérons que deux points de l’accumulateur participent au même cercle si r > 0.8 pour ces 

deux points. 

 

figure 102: Les deux cercles dans l'image originale (à droite) ont un centre espacé de deux 
pixels sur l'axe x, la figure de gauche représente les points ayant une similarité supérieure à 

0.8 dans l'accumulateur (J>0.8) 
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h. Comparaison GAT/LCL/UCM versus CHT 

La figure 103 permet de comparer les résultats obtenus en employant la méthode de transformée 

de Hough par gradient, les LCL et l’UCM ou en employant la transformée de Hough circulaire 

classique. Ces deux méthodes sont appliquées à une image synthétique (a) et à une image réelle 

(d). Sur les deux exemples, on peut constater que seuls les cercles pertinents sont detectés avec 

la GAT, les LCL et l’UCM (b, e) alors que la transformée de Hough circulaire donne un nombre 

important de faux positifs (c, f). 

 

figure 103: A et D: image synthétique et image réelle, B et E: détection de cercles utilisant la 
GAT, les LCL et l'UCM, C et F : détection de cercles utilisant la transformée de Hough 

circulaire 

i. Performance de la méthode 

L’apport principal de la méthode que nous proposons (GAT/LCL/UCM, alias Daneel [74]) est, 

dans un mode de fonctionnement entièrement automatique, de réduire au maximum le nombre 

de faux positif lors de la détection de cercles. Afin de quantifier cette performance, nous avons 

sélectionné deux images, une synthétique et une réelle, pour lesquelles nous avons 

manuellement déterminé la position exacte de chaque cercle à détecter. Ces vérités de terrain 

nous permettent de quantifier avec exactitude le nombre de vrais positifs, faux positifs et faux 

négatifs obtenus avec chaque méthode et ainsi de calculer la F-mesure associée (méthode 
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présentée page 156). Nous avons comparé les performances de notre méthode aux performances 

de la CHT implémentée dans Matlab® recherchant les cercles « blancs » ou les cercles « noirs » 

(paramètre ‘objectPolarity’ de la méthode « imfindcircles »22). 

Pour les besoins de cette comparaison, nous avons utilisé une condition d’arrêt identique, en 

fixant manuellement un seuil 
 que nous avons fait varier entre 0.5 et 0.99. La notion de 

sensibilité de la méthode est calculée à partir de ce seuil selon la formule : 

�������H��9 = 1 − 
 5�7�z�{  

où z est la matrice d’accumulation. 

 

figure 104: F-mesure obtenues pour les méthode GAT/LCL/UCM et CHT. a, c: images 
synthétique et réelle utilisées. b, d: évolution de la F-mesure pour ces deux images en fonction 

de la sensibilité de la méthode. Le seuil T (Threshold) est le seuil obtenu automatiquement 
avec notre méthode (Daneel) 

La figure 104 montre les F-mesures (voir page 156) obtenues pour chaque méthode. Ces 

courbes montrent que quel que soit le niveau de sensibilité employé, la méthode que nous 

proposons propose une meilleure F-mesure que la CHT classique. Autrement dit, à condition 

                                                 

22 https://fr.mathworks.com/help/images/ref/imfindcircles.html 
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d’arrêt équivalente, la précision de la détection des cercles est meilleure avec la GAT associée 

aux LCL et UCM. 

Sur les courbes correspondant à notre méthode, nous avons également figuré le seuil 
 obtenu 

automatiquement pour déterminer la condition d’arrêt et dont on peut constater qu’il se 

positionne de manière optimale pour ces deux exemples. 

4. Résultats 
 

L’emploi de la transformée de Hough par gradient, des LCL et des UCM [61], [71], [75] permet 

d’automatiser et d’optimiser la détection des formes pseudo-circulaires dans une image. Il est 

possible, sur la base de ce résultat, d’obtenir un comptage automatique, fiable et robuste. La 

figure 105 montre les comptages obtenus manuellement (14 volontaires) et avec la méthode 

proposée (Daneel) pour une sélection de treize images parmi les 137 de notre étude ; les 

comptages sont positionnés sur les deux premiers axes factoriels de l’analyse en composantes 

principales (ACP) [76]. Ce graphique permet de constater que les comptages réalisés 

automatiquement se positionnent de manière centrale dans l’ACP, ce qui indiquent qu’ils 

peuvent être considéré comme consensuels. Les volontaires pour réaliser le comptage des 

cellules n’étant pas tous biologistes, il est intéressant de constater que le léger décentrage de 

Daneel le rapproche des experts (les « non-experts » étant Paul, Ludo, Ambroise et Manu) 

 

figure 105 Analyse en composante principale des comptages humains & machine (Daneel) 
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Le résultat final est illustré par la figure 106 qui présente une image, avec, en surimpression : 

- La zone d’intérêt déterminée après étude de la grille de comptage (en jaune). 

- Un marquage de chaque cellule détectée (points rouges). 

- Le nombre de cellules comptées (en haut à gauche). 

 

figure 106 Image extraite de l'échantillon de comptage, en jaune la R.O.I. , en rouge les 
cellules marquées comme comptées, le résultat du comptage apparait en haut à gauche. 

5. Conclusion 
 

L’objectif de ce chapitre était de proposer une alternative efficace aux comptages manuels et 

aux problèmes qui en découlent (reproductibilité, subjectivité, coût). Notre approche nous 

permet de répondre à ces trois problèmes en fournissant des comptages cellulaires fiables et 

répétables beaucoup plus rapidement que s’ils étaient effectués manuellement. Il faut environ 

cinq minutes à un humain pour compter une lame alors que Daneel ne nécessite qu’environ 

vingt secondes en utilisant Matlab® 2016 et une machine équipée d’un processeur intel® core 

i5 cadencé à 3GHz et 8Go de mémoire RAM.  
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La méthode proposée dans le second chapitre nous permet de déterminer précisément les 

paramètres de la grille de comptage et de définir une zone d’intérêt. Avec ces informations et 

le comptage précis, il est alors possible de répondre à notre objectif principal et de fournir 

automatiquement la concentration cellulaire de l’échantillon étudié. 
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Chapitre 4 : Caractérisation de structures 
intracellulaires : estimation du nombre 
d’agrégats ribo nucléoprotéiques (RNPs) 
 

1. Introduction et problématique 
 

Dans les deux chapitres précédents, nous avons vu comment compter les cellules présentes sur 

une lame de comptage. Ces comptages ont pour but de quantifier la quantité de cellules suite à 

un traitement. Malheureusement, ils ne permettent pas d’apporter d’information sur les 

mécanismes conduisant à la mort ou à la survie des cellules prises individuellement. Pour ce 

faire, il est important d’étudier les mécanismes internes de la cellule, et de visualiser les 

modifications morphologiques des organites. Une voie récente et prometteuse réside dans 

l’observation de l’agrégation de certaines parties de la cellule en présence d’un stress. 

Dans le cadre des travaux menés à l’UMR PAM par le Dr Stéphane Guyot, des cultures d’une 

souche mutante de saccaromyces cerevisiae ont été utilisées. Cette souche produit des protéines 

Pab1p-GFP ayant une propriété de fluorescence. Les cultures ont été soumises à des hausses de 

températures (stress thermique) conduisant à l’apparition d’agrégats ribo nucléoprotéiques. La 

température est élevée jusqu’à 50°c de façon brutale ou en suivant une progression (choc ou 

rampe). Protter [48] décrit la formation d’agrégats ribo-nucléoprotéiques dans le cytoplasme 

des cellules soumises à un stress (figure 107).  

 

figure 107: Formation d’agrégats ribo nucléoprotéique dans une cellule. En présence de 
stress, les protéines, ARNm et d’autres éléments présents dans le cytoplasme s’agrègent [48] 

L’étude fonctionnelle de la formation de ces agrégats est faite en observant une cellule isolée. 

Afin d’avoir une vue plus générale de leur développement, il est intéressant de généraliser et 

d’automatiser cette observation à toutes les cellules. Traiter les cellules en grand nombre 
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permet alors d’obtenir une information statistique sur la formation des agrégats en fonction des 

stress appliqués aux cultures. Cette information pourra être corrélée avec les taux de survie des 

cellules afin de déterminer plus finement le rôle de ce mécanisme d’agrégation dans la 

résistance des cellules aux différents traitements. Pour cela, 210 images ont été acquises, ce qui 

représente environ 5000 cellules identifiables. Afin de disposer d’une information statistique 

sur le développement des agrégats ribo nucléoprotéiques pour chaque image, il faut déterminer 

leur stade de développement qui va être caractérisé par le nombre d’agrégats présents dans 

chaque cellule. 

Grâce à une première expérience de comptages manuels par des experts (voir page 159), nous 

avons pu constater que le dénombrement précis des agrégats est impossible. Au lieu d’un 

comptage exhaustif nous avons opté pour une approche d’estimation plus indirect. En effet, 

l’observation des images d’agrégats montre intuitivement qu’il existe une corrélation entre le 

nombre de agrégats et l’aspect granuleux de la cellule. De cette observation, nous avons opté 

pour une approche basée sur l’analyse de texture. Compte tenu du nombre important de cellules 

à traiter, un des objectifs va être l’automatisation du processus d’estimation. 

2. Matériel et méthodes 
a. Qu’est-ce que la fluorescence ? 

La fluorescence est un mot inventé par Stokes en 1852 [77] pour décrire l’émission d’une 

lumière provoquée par l’excitation des électrons d’une molécule. La fluorescence est un 

phénomène très répandu dans la nature, que ce soit dans le règne végétal ou animal. Une 

molécule fluorescente est appelée fluorochrome et a pour propriété que lorsqu’elle absorbe un 

photon avec une énergie �0, elle émet en retour un photon avec une énergie �& inférieure. En 

d’autres termes, en excitant un fluorochrome approprié avec une lumière invisible de longueur 

d’onde |0 courte, dans le domaine de l’ultraviolet, la lumière émise en retours aura une longueur 

d’onde |&dans le domaine du visible (figure 108).  

�0 = ℎ~0 

�& = ℎ~& 

ℎ~0 >  ℎ~&      |0 < |& 
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figure 108: illustration du phénomène de fluorescence, un photon e1 est absorbé, un photon e2 
est émis (d’après Yves Usson)23 

Il est possible, pour les études biologiques, de créer des espèces mutantes ayant pour 

particularité de synthétiser des molécules fluorescentes. Cette possibilité est largement utilisée 

pour les observations intracellulaires mais pose néanmoins un problème. La lumière utilisée 

pour exciter les fluorochromes est nocive pour les cellules et risque de les tuer (phénomène de 

photo-toxicité). Dans les faits, il est très difficile d’observer cette fluorescence sans impacter 

directement le taux de survie de la culture observée. Ce problème est résolu en utilisant la 

technique de la microscopie biphotonique. 

b. La microscopie biphotonique 

La microscopie biphotonique est issue directement des travaux de Maria Göppert-Mayer, Prix 

Nobel de Physique 1963. En 1931 [78], Elle a démontré la possibilité d’exciter un atome par 

deux photons représentant deux quantas d’énergie (figure 109). La microscopie biphotonique a 

été développée en 1990 par Webb, Denk et Strickler [79]. Le principe est donc d’utiliser deux 

photons de moindre énergie comme source d’excitation pour le fluorophore. En pratique, 

l’énergie d’excitation �0 fournie par un photon de longueur d’onde |0 sera fournie par deux 

photons d’énergie �& = ��&  et de longueur d’onde |& = 2|0 (figure 110). Le phénomène 

d’excitation par deux photons est néanmoins extrêmement peu probable. Pour qu’il puisse se 

produire, il est nécessaire que les deux photons excitent la molécule dans un intervalle de temps 

extrêmement court, de l’ordre de la femto seconde. Par exemple, en éclairage naturel, un 

fluorochrome comme la rhodamine B absorbe deux photons tous les dix millions d’années [80]. 

                                                 

23 http://membres-timc.imag.fr/Yves.Usson/COURS/2-PHOTONS.pdf 
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Ce problème est résolu en utilisant des lasers pulsés. Ces lasers sont très puissants et ont pour 

propriété de délivrer la lumière dans un intervalle de temps très court (~100fs). En focalisant le 

rayon d’un laser pulsé en un point précis, on obtient une densité maximale de photons, à la fois 

dans le temps et dans l’espace, ce qui permet une augmentation de la probabilité d’absorption 

de deux photons au point focal rendant le phénomène d’absorption de deux photons utilisable 

pour déclencher la fluorescence et réaliser des observations. 

 

figure 109: Excitation d'un atome par un photon (gauche) et par deux photons (droite), 
d'après Yves Usson24 

Avec cette technique, les photons d’excitation passent du domaine de l’ultraviolet au domaine 

de l’infrarouge (IR), ce qui est moins nocif pour les cellules observées et permet leur survie 

même s’il faut faire attention aux phénomènes d’échauffement lors du balayage par le laser IR. 

 

figure 110: Fluorescence déclenchée par deux photons dans le cadre de la microscopie 
biphotonique, d'après Yves Usson25 

                                                 

24 http://membres-timc.imag.fr/Yves.Usson/COURS/2-PHOTONS.pdf 
25 http://membres-timc.imag.fr/Yves.Usson/COURS/2-PHOTONS.pdf 
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c. Les méthodes de description de texture 

La notion de texture en elle-même est une notion assez complexe dont il n’existe pas de 

définition unifiée [40]. La notion de texture peut être définie par la perception que l’on a d’une 

surface ou d’une matière et qui sera caractérisée par des adjectifs tels que « lisse », 

« granuleux », « rugueux », etc… Dans le domaine de l’image, la notion de texture est définie 

pour une zone dont la perception est homogène. Cette zone peut alors être décrite par un 

ensemble de paramètres caractéristiques appelés descripteur de texture. Un descripteur efficace 

est tel que différentes zones perçues comme ayant la même texture sont représentées par des 

paramètres similaires alors que des zones présentant des textures perçues comme différentes 

sont discriminées par ces mêmes valeurs.  

Il existe de nombreux paramètres permettant de décrire la texture d’une image [81], [82], selon 

deux approches principales, statistique et structurelle. Sans être exhaustif, nous pouvons citer : 

• Les matrices de longueur de plages [40] 

• Les champs de Markov [83] 

• La modélisation d’histogramme [84] 

• La modélisation par ondelettes [85], [86] 

Nous avons utilisé trois ensembles de paramètres représentant trois approches, fréquentielle, 

statistique et structurelle pour décrire l’aspect texturé des cellules que nous allons analyser : 

• Les descripteurs de Fourier [87], [88], dans le but d’avoir un point de vue fréquentiel 

sur l’image de la cellule. 

• Les descripteurs de Haralick [89] qui sont l’approche statistique de référence lorsqu’il 

s’agit de décrire une texture. 

• Les descripteurs de Zernike [90], compte tenu de la nature circulaire des cellules, les 

descripteurs de Zernike sont particulièrement adaptés pour les décrire structurellement. 

Nous allons maintenant détailler ces trois méthodes. 

i. Descripteurs de Fourier 

Les descripteurs de Fourier ([87], [88]) sont basés sur la transformée de Fourier �� de la fonction � donnée par l’équation suivante : 
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���d� = � ��7��%'�M|���7ℝ�  

où <. |. > est le produit scalaire sur ℝ&, ��7� est intégrable sur le plan. 

Le descripteur de Fourier ��� est définit par  l’équation suivante : 

����|� = � |���|, >�|&�>&(
2  

Dans cette équation, ���|, >� est la transformée de Fourier en un point d dont les coordonnées 

polaires sont �|, >�. 

Géométriquement, le descripteur de Fourier est l’intégrale de la transformée de Fourier le long 

d’un cercle de rayons |. 

On peut donc interpréter chaque | comme une fréquence. Sommer sur l’ensemble du cercle de 

rayon | représente l’impact de cette fréquence dans l’ensemble des directions.  

Une propriété importante du descripteur de Fourier, obtenue par construction, est son invariance 

par rotation de l’image d’origine. 

Dans le domaine de l’imagerie numérique, l’espace est discrétisé et la transformée de Fourier 

discrète est définie par l’équation suivante : 

!!
E"M, "NF = 1i4M4N $ $ ���M, �N��%&'()�o�+� �%&'()�o�+�
+�%0
o�12

+�%0
o�12  

Dans cette équation E"M, "NF sont les coordonnées dans la transformée, E�M, �NF sont les 

coordonnées dans l’image source et �4M, 4N� est la taille de l’image source. 

Le descripteur de Fourier est approximé en sommant le module de la !!
 le long de cercles 

iso-fréquentiels discrétisés. Pour une approximation plus juste, un soin particulier est apporté 

au tracé de ces cercles concentriques de manière à ce qu’ils couvrent tout l’espace sans se 

chevaucher. 

La figure 111 présente un exemple de descripteur de Fourier calculé pour une image originale 

et après une rotation de 90°. Le descripteur est normalisé, afin que ses valeurs soient comprises 

dans l’intervalle [0,1]. Pour les plus grandes valeurs de | on observe une très légère différence 
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entre les deux descripteurs obtenus, celle-ci est due aux approximations de calcul liées à la 

discrétisation. 

 

figure 111: exemple de descripteur de Fourier pour une image originale et ayant subi une 
rotation de 90° 

ii.  Descripteurs de texture de Haralick 

Les descripteurs de texture définis par R. Haralick ([89]) sont l’outil de référence pour l’étude 

de la texture dans l’image.  

Les descripteurs de Haralick sont calculés sur la base de la matrice de cooccurrence des niveaux 

de gris dans l’image. Pour construire cette matrice, il s’agit, dans une direction et avec un 

décalage de pixels donné (offset), de compter le nombre de répétitions d’une valeur de niveau 

de gris succédant à une autre. 

Dans la pratique, les niveaux de gris d’une image sont la plupart du temps codés sur huit, douze 

ou seize bits : il en résulte une matrice de cooccurrences d’une taille variant de 256x256 à 

65536x65536. En considérant une image d’une taille de 1280x1024, suivant l’offset utilisé, on 

obtient environ 1300000 entrées pour la matrice de cooccurrences. 
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Quand on étudie les textures, il est courant de travailler sur des images de petites tailles ou des 

zones réduites d’une image plus grande. Par exemple, en considérant une étude sur une image 

ou un patch de 64x64 codé sur 8 bits, on obtient environ 4000 entrées et donc, une valeur 

moyenne de 0.06 pour la matrice de cooccurrences. Les valeurs contenues dans la matrice étant 

par construction entières, il apparait donc qu’un codage trop fort ou une taille d’image réduite 

engendre une matrice de cooccurrences contenant en grande majorité des valeurs nulles la 

rendant inexploitable et peu pertinente. 

Pour être exploitable, la taille de la matrice est réduite en sous-échantillonnant les niveaux de 

gris originaux. Dans l’exemple donné en figure 112, le calcul de la matrice de cooccurrence est 

réalisé en ré-échantillonnant l’image originale de huit à deux bits, passant ainsi de deux cents 

cinquante-six à quatre niveaux de gris. 

 

figure 112: construction de la matrice de cooccurrences avec un offset de [1,0] et un 
échantillonnage des niveaux de gris sur 2 bits, à gauche, l’image échantillonnée, à droite, la 

matrice de cooccurrences 

Les descripteurs de Haralick consistent en une liste de quatorze valeurs algébriques dont nous 

détaillons le calcul dans l’annexe 4. La figure 113 donne un exemple de valeurs obtenues pour 

deux images de textures différentes extraites du catalogue de Brodatz26 [91]. Sur cet exemple, 

les valeurs liées à la variance semblent permettre de discriminer les deux images. 

                                                 

26 http://www.ux.uis.no/~tranden/brodatz.html 
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figure 113: Valeurs des descripteurs texturaux de Haralick pour 2 images de textures 
extraites du catalogue de Brodatz 

iii.  Descripteurs de Zernike 

Les polynômes de Zernike portent le nom de leur créateur, Frederik Zernike, prix Nobel de 

physique en 1953 pour ses travaux sur le microscope à contraste de phase. Dans le cadre de ses 

travaux sur l’optique géométrique, F. Zernike définit une série de polynômes orthogonaux sur 

le disque unité qui lui permettent de décrire un front d’onde27 par une combinaison linéaire de 

ces polynômes. Cette décomposition permet de décrire l’origine des défauts des lentilles 

optiques. En particulier, certains des premiers coefficients décrivent les principaux défauts, 

comme l’astigmatisme, le coma ou les erreurs de focalisation.  

Les polynômes de Zernike peuvent se décomposer en fonctions paires et impaires dont les 

parties radiales �o,q�=� sont donnée par l’équation suivante : 

�o,q�=� = $ �−1�)[�� − "�!]=o%&)
"! �� + |�|2 − "� ! �� − |�|2 − "� !

�o%|q|�&
)12  

                                                 

27 Le front d'onde est une surface d'égale phase pour une onde donnée, c'est-à-dire la surface dessinée par les 
points ayant mis le même temps de parcours depuis la source.  
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Dans cette équation, = est la distance radiale normalisée, � et � sont des entiers naturels tels 

que � − � est positif ou nul et pair. Les fonctions paires en > sont définies par : 

Go,q�=, >� = �o,q�=�cos ��>� 

Les fonctions impaires en > sont définies par:  

Go,%q�=, >� = �o,q�=�sin ��>� 

Avec > l’angle d’azimut exprimé en radian. 

Il est également possible d’écrire les fonctions de Zernike sous forme complexe : 

�o,q�=, >� = �o,q�=��'q� 

Les moments de Zernike, zo,q, sont alors définit par l’équation suivante : 

zo,q = 1 + �k � � ��=, >���o,q�=, >�=�=�>0
2

&(
2  

Dans cette équation, ��=, >� correspond à l’image originale en coordonnées polaires. 

Dans les faits, il est possible de décomposer sur cette base n’importe quelle fonction définie sur 

le disque unité, la décomposition est alors donnée par les coefficients zo,q. Chaque �o,q joue 

alors le même rôle que eint dans une décomposition de Fourier (equation page 138). Les 

fonctions de Zernike constituent une base orthonormée de l’espace des fonctions de carré 

sommable sur le disque unite. Les inégalités de Bessel et l’identité de Parseval restent 

applicables [92]. 

Nos travaux, s’articulant autour de l’analyse de cellules dont la forme est quasi circulaire, la 

décomposition des images sur les fonctions de Zernike est particulièrement adaptée. 

L’exemple (figure 114) suivant montre la reconstruction d’une image à partir de sa 

décomposition. La reconstruction de l’image est faite avec trois degrés � différents. La courbe 

représente l’erreur résiduelle cumulée entre l’image originale et sa reconstruction en fonction 

du degré �. 
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figure 114: Exemple de reconstruction d'image en utilisant la décomposition sur les 
polynômes de Zernike, en haut à gauche, l'image originale (crédit Nintendo), en bas, de 

gauche à droite, l'image reconstruite avec n=10, 20 et 40, en haut au centre, l'erreur 
résuduelle dans la reconstruction en fonction de n (crédit Nintendo®) 

Les descripteurs de Zernike sont obtenus en utilisant le module des moment, |zo,q|. Pour � =10, � = 20 et � = 40,  on obtient respectivement 36, 121 et 421 coefficients. 

Une propriété remarquable est que les |zo,q| sont invariants par rotation. Le module des 

moments de Zernike pourra donc être utilisé comme un descripteur insensible à l’orientation de 

l’image d’origine. 

Quand on travaille avec des images de petite taille, une limite des fonctions de Zernike tient à 

la discrétisation de l’espace image : pour les ordres � élevés, le nombre de pixels disponibles 

pour tracer les fonctions de Zernike est insuffisant et conduit à des erreurs de calculs liées au 

non-respect du théorème de Shannon ;Ces erreurs font que les fonctions ne sont alors plus 

orthogonales. Expérimentalement, la taille de nos images nous a limité à �<45. 
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d. Méthodes de classification 

Il existe de nombreuses méthodes de classification, reposant sur deux paradigmes bien 

distincts : les méthodes supervisées et non supervisées. Alors que les méthodes non supervisées 

ont pour but de partitionner un ensemble de données sans a priori, les méthodes supervisées 

fonctionnent à partir d’une connaissance a priori des classes auxquelles appartiennent un 

ensemble d’éléments. Dans la pratique, ces deux approches sont souvent complémentaires : une 

approche classique consistant à évaluer la séparabilité des classes à l’aide d’une méthode non 

supervisée puis à utiliser ce résultat obtenu pour choisir et paramétrer une méthode supervisée. 

i. Méthodes de classification non supervisées (« clustering ») 

L’idée d’une méthode de classification est de partitionner un ensemble, on parle généralement 

de « clustering ». Ce partitionnement peut être effectué en regroupant les éléments (méthodes 

ascendantes) ou bien en les séparant (méthodes descendantes) selon un ou des critères de 

« ressemblance » ou de « dissemblance ». Une méthode de classification va généralement 

chercher à maximiser les « ressemblances » à l’intérieur de chaque classe et au contraire, à 

maximiser les « dissemblances » entre les différentes classes.  

Il existe plusieurs manières de définir la « ressemblance » entre les éléments à classifier, mais 

également entre les groupes d’éléments. Pour une application particulière, la définition de la 

« ressemblance » s’avère cruciale.  

Dans le cas non supervisé, l’idée générale est que la méthode de classification « découvre » les 

données puis les regroupe ou les sépare grâce à une fonction permettant de calculer des 

similarités. Le résultat est un partitionnement des données dans n classes. Dans l’exemple 

présenté dans la figure 115, deux classes de pixels sont immédiatement identifiables et une 

classification non supervisée les séparera en deux classes distinctes : 

 

figure 115: Exemple de classification non supervisée, les pixels bleu sont attribués à la classe 
1, les pixels vert, à la classe 2 
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Néanmoins, la même méthode de classification peut également donner le résultat suivant (figure 

116) : 

 

figure 116: Exemple de classification non supervisée, les pixels bleu sont attribués à la classe 
2, les pixels vert, à la classe 1 

Dans ces deux exemples, la classification non supervisée crée des groupes bien séparés 

(clusters) mais le clustering ne donne pas de sens sémantique (« vert » ou « bleu ») aux 

étiquettes « 1 » ou « 2 ». Il est alors nécessaire de faire appel a posteriori à l’expert. Cet 

exemple illustre une limitation importante des classifications non supervisées. 

Les distances entre les éléments d’un ensemble 

- La distance Euclidienne : c’est la définition la plus intuitive de la distance, elle est 

définie entre deux variables, de coordonnées respectives ��0 = �700, 7&0, … , 7o0�U et ��& =�70&, 7&&, … , 7o&�U et est donnée par  

����0, ��&� = `$�7'0 − 7'&�&o
'10  

- La distance de Minkowski : [93] cette distance peut être vue comme une généralisation 

de la distance Euclidienne, elle est aussi appelée p-distance et est donnée par 

����0, ��&� = `$ |7'0 − 7'&|�o
'10

�
 

- La distance de Mahalanobis : La distance de Mahalanobis [94] prend en compte la 

covariance des variables de la série de données. Le but est d’accorder un poids moins 

important aux composantes bruitées. Cette distance est donnée par 

����0, ��&� = ����0 − ��&�UΣ%0���0 − ��&� 

Avec Σ la matrice de covariance. 
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Dans le cas particulier où la matrice Σ est une matrice diagonale (variables 

indépendantes), cette distance est appelée distance Euclidienne normalisée et est donnée 

par 

����0, ��&� = `$ �7'0 − 7'&�&X'&
o

'10  

Avec X' l’écart type de la variable 7� sur la série de données. 

Dans le cas particulier où Σ est la matrice identité, X' = 1 ∀�, la distance de Mahalanobis 

est égale à la distance Euclidienne. 

Les méthodes d’agrégation entre les ensembles 

Il existe de nombreuses méthodes d’agrégation entre les ensembles [95] que nous ne 

détaillerons pas ici, nous présentons succinctement les deux méthodes les plus extrêmes 

(« Single » et « Complete ») qui se reposent sur un point en particulier de chaque ensemble, 

ainsi que la méthode de Ward qui prend en compte tous les points de chaque ensemble et semble 

être la plus usuelle :  

- Les méthodes « single » et « complete » : ces deux méthodes sont très proches 

conceptuellement mais radicalement opposées dans la pratique. Avec la méthode 

« single », la distance entre deux classes est égale à la distance minimale entre un 

élément de la première classe et un élément de la seconde. Pour la méthode 

« complete », c’est au contraire la distance maximale entre un élément de la première 

classe et un de la seconde qui sera calculée. 

- La méthode de Ward [96] : la distance de Ward est celle qui maximise l’inertie 

interclasse (équivalent à minimiser l’inertie intraclasse). Pour illustrer cette méthode, 

considérons � comme un ensemble d’individus dont le centre de gravité est noté �. 

L’inertie de �, en utilisant la distance �, est donnée par 

I = 1� $ �&�7', ��o
'10  

Considérons maintenant que � est partitionné en " classes d’effectifs respectifs �0, �&, …, �) 

et de centres de gravité �0, �&, …, �). 
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L’inertie interclasse sera donnée par : 

I���� = 1� $ ��. �2���, ��"
�=1  

L’inertie intraclasse sera donnée par : 

I��� � = 1� $ $ �2�7�, �����
�=1

"
�=1  

La figure 117 montre un exemple simple de regroupement de clusters avec la méthode de Ward. 

La somme des inerties inter et intra classe est égale à l’inertie totale du nuage de point, ce qui 

est conforme au théorème de Huygens [97]. Dans cet exemple, le regroupement D sera fait en 

utilisant la méthode de Ward. 

 

figure 117: exemple de regroupement de cluster avec la méthode de Ward. A) 3 clusters sont 
définis, leur inertie intra (Iintra) est précisée ainsi que l'inertie totale (Itotale) des 12 points. 

B, C, D) l’inertie intra et inter classe (Iinter) est précisée en fonction du regroupement de 
cluster envisagé. Le regroupement donné par la méthode de Ward correspond à la figure D : 

ce regroupement minimise l’inertie intra classe et maximise l’inertie inter classe 
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Les différents algorithmes de clustering 

Nous allons présenter succinctement les méthodes de classification non supervisées les plus 

usuelles et nous ferons une présentation plus détaillée de la méthode de classification 

ascendante hiérarchique que nous avons utilisée. 

• Méthodes descendantes : Les méthodes descendantes cherchent à séparer l’ensemble 

d’origine en un nombre défini de classes. La méthode de base est la méthode des K 

moyennes qui a été par la suite améliorée et généralisée par les méthodes des nuées 

dynamiques et des K-médoïdes [98]. 

- K-moyennes (K-means) : la méthode des K-moyennes est une méthode 

développée par J. MacQueen [53], [99]. C’est une approche descendante dont le 

principe est de déterminer itérativement les centres de gravité de " classes en 

minimisant les inerties intraclasse. 

- Nuées dynamiques : cette méthode, développée par E. Diday est une évolution 

de la méthode des K-moyennes [100]. Dans le but de stabiliser la convergence 

de l’algorithme, le changement proposé par E. Diday est de considérer un noyau 

d’individus représentatifs de chaque classe au lieu du centre de gravité de celles-

ci. 

- K-médoïdes : il s’agit également d’une évolution de la méthode des K-moyennes 

proposée par L. Kaufman et P. Rousseeuw [101]. Pour cet algorithme, les classes 

sont représentées par un médoïde qui est défini comme leur représentant 

optimal. Cette méthode présente l’avantage d’être peu sensible aux individus 

hors norme. 

Les méthodes descendantes nécessitent un a priori sur le nombre de classes, ce qui est un 

inconvénient majeur dans notre cas. Par ailleurs, ces méthodes ne garantissent pas la stabilité 

des classes lorsque le nombre demandé à l’algorithme change.  

• Méthode ascendantes : ces méthodes partent des individus initiaux pour les regrouper. 

Ces méthodes n’ont pas d’a priori sur le nombre de classes présentes dans l’ensemble 

de départ. L’enjeu sera donc de « stopper » le regroupement au moment opportun pour 

qu’il reste pertinent. 

- Classification ascendante hiérarchique (CAH) [97] 

L’idée générale d’une CAH est, à partir d’un ensemble, de créer une hiérarchie de sous-

ensembles se contenant et ce, jusqu’au niveau de l’individu. La CAH est un processus utilisable 
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dès lors que l’on dispose d’une notion de distance définie entre les individus ainsi qu’entre les 

classes. Ce processus se décompose en quatre étapes : 

1) Initialement, les classes sont les individus 

2) On calcule les distances entre les classes (voir paragraphe précédent) 

3) Les deux classes les plus proches sont fusionnées pour n’en former qu’une 

4) On reprend la deuxième étape jusqu’à n’avoir plus qu’une seule classe 

Le résultat d’une CAH se présente sous la forme d’un dendrogramme qui est un graphique 

présentant les individus et les distances d’agrégation entre les classes. 

 

figure 118: exemple de regroupement de six éléments (A, B, C, D,E et F)en utilisant la CAH 

Le processus de classification ascendante hiérarchique ne présuppose pas le nombre de partition 

optimal de l’ensemble de départ. Ce nombre de partition sera défini en « coupant » le 

dendrogramme, l’ensemble des éléments sous chaque nœud représentera alors l’ensemble des 

éléments de chaque partition ainsi définie. Le choix de la hauteur de coupure dans le 

dendrogramme est un choix critique puisqu’il détermine le nombre de partitions. Un critère 

usuel est de chercher une hauteur de coupure qui maximise l’inertie interclasse [98]. Dans la 

pratique, le choix de la distance interclasse utilisée est déterminant pour obtenir un résultat 

satisfaisant.  

La figure 119 montre un ensemble d’individus répartis dans quatre classes, représentée chacune 

par une couleur (orange, bleu, jaune et violet). La figure 120 montre trois exemples de 

regroupements en fonction de la méthode d’agrégation des clusters utilisée (« Single », 

« Complete » ou « Ward »). Pour chaque regroupement, il a été choisi de couper le 
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dendrogramme de manière à obtenir quatre classes. Les branches correspondantes sont colorées 

pour chaque groupe ainsi défini. Pour chaque méthode, les individus sont figurés avec une 

couleur correspondant au groupe défini par la CAH. Dans cet exemple, on peut observer que la 

méthode de Ward permet d’obtenir un regroupement identique à l’original au numéro de classe 

près. Les méthodes « Single » et « Complete » donnent des groupes sans rapport avec ceux 

d’origine.  

 

figure 119: Ensemble de points séparé en quatre groupes différenciés par leurs couleurs 
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figure 120: Regroupements effectués par la CAH en fonction de la méthode d’agrégation 
choisie. De gauche à droite, le dendrogramme et la représentation graphique des groupes 

pour les méthodes de regroupement « Single », « Complete » et « Ward ». Dans cet exemple, 
seule la méthode de Ward donne quatre groupes identiques aux groupes d’origine. 
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ii.  Méthodes de classification supervisées 

Pour les méthodes supervisées, l’idée générale est, à partir d’un ensemble d’apprentissage dont 

le partitionnement en classes est connu, de définir un ensemble de règles permettant d’attribuer 

une étiquette (d’une classe connue) à chaque nouvel élément. 

Une classification supervisée se décompose en deux phases : 

• La phase d’apprentissage : l’ensemble d’apprentissage composés d’éléments étiquetés 

par des numéros de classes est utilisé pour définir un modèle. Soit �0 = {700, 7&0, … , 7o0} 
un ensemble d’éléments partitionné en " classes � = {�0, �&, … , �)}, la phase 

d’apprentissage va consister en la détermination du modèle ℳ¡� = ���0, ��.  

• La phase de classification : les nouveaux éléments ¢ = {90, 9&, … , 9q} sont soumis au 

modèle conçu lors de la phase d’apprentissage et étiqueté dans une classe telle que ℳ¡��¢� = {�N� , �N� , … , �N£} avec �NP ∈ �. 

Nous présentons succinctement quelques méthodes de classification supervisées usuelles. Nous 

détaillerons l’analyse discriminante linéaire pour deux raisons : d’une part, les performances de 

l’analyse discriminante en classification se sont révélées similaires ou meilleures que les autres 

méthodes et d’autre part, l’analyse discriminante n’est pas qu’une méthode prédictive mais 

également une méthode descriptive, ce qui nous a été très utile pour la visualisation et 

l’interprétation des résultats. Ne disposant pas d’un assez large ensemble d’images, nous 

n’avons pas pu tester les méthodes très actuelles de « deep learning » [102]. 

• Arbres de décision[103] : le principe est de déterminer un ensemble de conditions 

(nœuds de l’arbre) permettant d’attribuer une classe (feuille) à chaque nouvel élément. 

• Méthodes bayésiennes [98] : les méthodes de classification bayésiennes reposent sur le 

théorème de Bayes qui relie les probabilités conditionnelles de deux évènements. 

• Réseaux de neurones [104] : L’approche par réseaux de neurones a pour principe de 

tenter de simuler un fonctionnement biologique. Le point clé est l’ajustement des poids 

pour chaque neurone lors de la phase d’apprentissage. Les méthodes les plus récentes 

repose sur l’apprentissage profond, le « Deep learning » [102]. Le point clé est alors 

l’extraction des paramètres de classification par les premières couches 

convolutionnelles. Cette complexification des réseaux rendue possible par la 

disponibilité de très larges ensembles d’apprentissage et d’une très grande capacité de 

calcul. La taille de nos échantillons ne nous a pas permis d’explorer cette voie. 
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• Support Vector Machine (SVM) [105] : l’idée originale des SVM est de sélectionner 

l’hyperplan de séparation optimal entre les classes. 

• Analyse discriminante linéaire (LDA) [96] : 

L’analyse discriminante peut être vue de deux manières différentes, elle peut en effet 

être descriptive, pour visualiser des données, ou prédictive, pour tenter d’attribuer une 

classe à une donnée inconnue. 

Le principe d’une analyse discriminante linéaire est de trouver une fonction de 

projection ¥ qui permette de séparer au mieux les moyennes projetées des classes de 

deux ensembles �0 = {700, 7&0, … , 7o�0 } et �& = {70&, 7&&, … , 7o�& }. 
Cela revient à maximiser la fonction suivante ���0, �&� = ¥U��& − �0� 

Avec 

�) = 1�0 $ 7)0
o¦

'10  

Il n’y a pas de sens à ajuster la norme de ¥ pour résoudre ce problème d’optimisation 

et elle sera donc fixée, égale à 1 ‖¥‖ = 1 

Cette seule contrainte n’est pas suffisante pour donner un résultat satisfaisant. L’analyse 

discriminante va donc également chercher à minimiser la variance intraclasse projetée 

exprimée par l’équation suivante, pour la classe 1 dont les éléments sont l’ensemble �0 : 

X0& = $�¥U7'0 − ¥U�0�&o�
'10  

La solution de ce problème de minimisation est donnée par : 

¥ = K%̈0��& − �0�‖¥‖  

Avec 

K¨ = $�7'0 − �0��7'0 − �0�Uo�
'10 + $�7'& − �&��7'& − �&�Uo�

'10  

Une fois le vecteur ¥ calculé, il faut déterminer la valeur discriminante ©2 permettant 

d’étiqueter un élément inconnu 9 dans une classe. C’est-à-dire la valeur ©2 telle que, si ¥U9 ≥ ©2 alors 9 sera étiqueté dans la classe 1, et étiqueté dans la classe 2 sinon. Dans 



155 
 

la pratique, cette valeur est prise comme la moyenne des moyennes, autrement dit, le 

point à mi-chemin entre les moyennes des deux classes : 

©2 = ¥U�0 + ¥U�&2  

L’analyse discriminante permet donc une utilisation descriptive en permettant de 

visualiser à l’aide de la projection ¥ mais également une utilisation prédictive grâce à ©2, ne permettant d’attribuer une étiquette à un nouvel élément. La figure 121 montre 

un exemple d’analyse discriminante entre deux ensembles d’éléments classés en deux 

classes (rouge et bleu).  

 

figure 121: exemple d'analyse discriminante linéaire (Source : Hugo Larochelle28) 

L’analyse discriminante se généralise pour 4 classes. Dans ce cas, il s’agit de 

déterminer un ensemble de 4 − 1 axes discriminants sur lesquels seront projetés les 

points. L’idée est de maximiser la variance interclasse (Kg) et de minimiser la variance 

intraclasse (K¨). 

K¨ = $ $ �ªE7'ª − �ªFE7'ª − �ªFU
MP«∈¡P

)
ª10   

Kg = $ �ª��ª − ����ª − ��U)
ª10                

                                                 

28 https://www.youtube.com/watch?v=s4e6xsPboDo 
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La matrice de projection ¥ satisfaisant à ces deux contraintes est donnée par Kg¥ = K¬¥_ 

Avec _ la matrice diagonale des valeurs propres. 

Un point est classé dans la classe � si la projection du centre de gravité de la classe � 

est la plus proche de la projection du point au sens de la distance de Mahalanobis. 

iii.  Evaluation de la qualité d’une classification 

Il est important de valider le résultat d’une classification et à cette fin, de nombreux outils 

d’évaluation de qualité ont été développés [106]. Dans cette section, seuls les outils que nous 

avons utilisés seront développés. 

Il existe deux approches : 

• Interne : cette approche propose d’évaluer la qualité d’une classification en évaluant des 

critères statistiques décrivant la forme des ensembles formés par la classification. 

• Externe : cette approche repose sur une connaissance à priori de la classe de certains 

éléments soumis au modèle de classification. 

L’approche interne repose sur des notions telles que l’homogénéité des partitions ou leur inertie. 

Ces méthodes sont très bien adaptées dans le cadre de classification non supervisées car, par 

essence, les classes des éléments ne sont pas supposées connues à priori. 

L’approche externe est celle que nous avons retenue afin de pouvoir estimer la performance des 

modèles en rapport avec les vérités de terrain et avec les comptages manuels effectués. Avec 

ce type d’approche, le résultat du classement d’un élément par un modèle de classification peut 

être : 

• Vrai positif : La classe désignée par le modèle pour l’élément est la même que la classe 

attendue, ce cas représente un succès. 

• Vrai négatif : En considérant une classe et un élément ne lui appartenant pas, un modèle 

attribuant une classe différente génère un vrai négatif. 

• Faux positif : Un faux positif est un élément placé à tort dans une classe par le modèle. 

• Faux négatif : Un faux négatif est un élément placé à tort dans une classe différente de 

la classe attendue. 
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Les proportions d’éléments classés dans chacune de ces quatre catégories sont alors utilisées 

pour évaluer la performance de la classification. Dans nos travaux, nous avons utilisé ces deux 

méthodes : 

• F-mesure : [107] La F-mesure permet d’attribuer un score à la qualité d’une 

classification, allant de 0 pour une classification totalement erronée à 1 pour une 

classification parfaite. Nous avons choisi d’utiliser la F-mesure pour évaluer la qualité 

de détection des cercles (chapitre 3) car elle prend en compte les succès autant que les 

échecs pour évaluer très finement la qualité de la détection.  

Elle est définie par l’équation  ! = 2 ­.  ­ +   

Avec ­ et   désignant respectivement la précision et le rappel, définit par ­ = H­H­ + �­ 

 = H­H­ + �� 

Où H­, �­ , �� ,représentent respectivement les nombres de vrais positifs, faux positifs 

et faux négatifs. 

• Fonction d’efficacité du récepteur ou courbes ROC (« Receiver Operating 

Characteristic ») : [108] : Le principe d’une courbe ROC est de donner le taux de vrais 

positifs en fonction du taux de faux positifs. Chaque point de la courbe est obtenu en 

faisant varier le seuil décisionnel du modèle de classification depuis sa plus petite 

valeur, pour laquelle le modèle donne un résultat positif quel que soit l’élément (point 

[1,1]), à sa plus grande valeur, pour laquelle le modèle donne un résultat négatif quel 

que soit l’élément (point [0,0]).  

Nous avons choisi d’utiliser les courbes ROC car elles nous permettent de comparer les 

performances des différentes méthodes de classification. C’est cette mesure de 

performance qui nous permettra de faire le choix de l’analyse discriminante linéaire 

comme méthode de référence. 

La figure 122 montre un exemple de courbe ROC. L’aire sous la courbe (AUC, pour 

« Area Under the Curve ») définit la qualité de la classification. Plus l’AUC est élevée, 

plus le modèle de classification est efficace. Une aire égale à 1 caractérise un modèle ne 

faisant pas d’erreur. L’AUC minimum est 0.5 et caractérise un modèle donnant un 

résultat aléatoire. 
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figure 122: exemple de courbe ROC ("receiver Operating Characteristic") 

3. Application à l’étude des agrégats ribo 
nucléoprotéiques 

 

L’expérience menée par le Dr Stéphane Guyot au sein du laboratoire PAM a consisté à 

soumettre une souche mutante de saccharomyces cerevisiae a plusieurs types de stress 

thermiques [109]. Lorsque les cellules sont soumises à un stress, on observe la formation 

d’agrégats ribo nucléoprotéiques. Ces agrégats sont observables grâce à l’utilisation d’une 

souche mutante produisant une protéine fluorescente visible en utilisant un microscope bi 

photon. 

Le matériel utilisé pour l’obtention des images, un microscope Nikon® A1-MP équipé d’un 

objectif apochromatique (x60), ne fournit pas les images en transmission qui nous auraient 

permis de segmenter facilement les cellules en utilisant les méthodes présentées dans le 

deuxième chapitre. Nous disposons donc uniquement des images en fluorescence. Le problème 

s’est donc scindé en deux cas : 

• Cas 1 : En présence de fluorescence diffuse (figure 123). Dans ce premier cas, qui sera 

le plus largement développé, la fluorescence diffuse permet d’identifier clairement les 

cellules par segmentation. L’absence des images en transmission n’a donc pas été un 

problème. La problématique dans ce cas a été l’estimation du nombre d’agrégats. 
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figure 123: exemple d'image avec une fluorescence diffuse suffisante pour segmenter les 
cellules 

• Cas n°2 : Absence de fluorescence diffuse ou fluorescence diffuse trop faible (figure 

124). Dans ce second cas, l’identification des cellules par segmentation n’est pas 

possible. En contrepartie, l’identification des agrégats a été largement simplifiée. Bien 

qu’il existe des microscopes permettant de disposer des images en transmission et 

fluorescence en simultané, ces derniers sont malheureusement d’un coût prohibitif. 

Nous proposons donc une approche permettant de reconstruire les cellules à partir des 

agrégats. 

 

figure 124: exemple d'image avec très peu, voire pas, de fluorescence diffuse, la luminosité de 
l’image est poussée au maximum pour des raisons de visibilité 

a. Cas n°1 : présence de fluorescence diffuse 

L’objectif est d’obtenir une vision statistique du développement des agrégats pour chaque 

image. Autrement dit, il s’agit de procéder à une observation en masse mais individualisée de 

chaque cellule présente dans les cultures. L’enjeu étant d’obtenir une observation non biaisée 
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du développement des agrégats afin de pouvoir étudier les relations entre le développement des 

agrégats et les taux de survie. Il est impossible d’obtenir cette observation statistique 

manuellement pour deux raisons principales : 

• Le nombre très élevé de cellules : avec un nombre d’image relativement limité (210), 

nous avons obtenu environ 5000 cellules observables. Effectuer ces 5000 observations 

manuellement est un travail long et répétitif. La durée combinée à la répétitivité est un 

facteur d’erreur très important (lassitude, baisse de concentration). Qui plus est, un 

travail long nécessite la présence du ou des experts pour le réaliser représente donc un 

coût important. 

• La subjectivité de l’expert : nous avons montré que, même avec des critères communs 

pour le comptage des agrégats, les résultats sont extrêmement variables d’un expert à 

l’autre.  

La grande variabilité des comptage manuels est un problème majeur dans la mesure où 

l’obtention d’une vérité de terrain claire s’est révélée être impossible. En effet, nous avons 

sélectionné au hasard 240 imagettes de cellules puis demandé à treize collaborateurs de réaliser 

un comptage du nombre d’agrégats pour chacune d’entre elles (le formulaire de comptage que 

nous leur avons soumis est produit en annexe 3). La figure 126 présente les résultats obtenus 

par les compteurs, projetés sur les deux premiers axes de l’ACP (centrée, réduite), chaque point 

représente la synthèse des 240 comptages pour un de nos collaborateurs. Nous avons tracé en 

rouge l’ellipse de confiance à 90%. Cette projection met en évidence l’absence de consensus 

clair dans les comptages du fait de l’étalement des points mais également la subjectivité des 

comptages dans la mesure où certains points sortent de l’ellipse de confiance. La figure 125 

présente un exemple de cellule pour laquelle les résultats sont particulièrement variables. Les 

comptages réalisés donnent des valeurs comprises entre 3 et 12 (moyenne 7.6). 

 

figure 125: exemple de cellule avec agrégats ribo nucléoprotéiques 
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figure 126: projection des 13 comptages manuels d'agrégats réalisés pour 240 cellules 

i. Stratégie d’estimation du nombre de RNPs 

Ayant proposé des méthodes de comptage cellulaire dans le chapitre précédent, il a semblé 

naturel de les utiliser pour compter les agrégats. La forme des agrégats ne permet a priori pas 

l’utilisation des méthodes basées sur les gradients car rien ne garantit qu’ils soient circulaires 

ou pseudo-circulaires. Dans les faits, nous avons constaté que les agrégats une structure 

régulière, quasi circulaire. Nous avons testé les méthodes basées sur les gradients. 

Malheureusement, l’utilisation de notre approche ne donne pas des résultats satisfaisants. Dans 

le meilleur des cas, nous arrivons à détecter les agrégats mais également une quantité non 

négligeable de faux positifs. Par ailleurs, il a été nécessaire de réaliser un réglage spécifique 

pour chaque cellule. En effet, la taille des agrégats (quelques pixels) est trop faible pour 

permettre une détermination correcte des gradients. La figure 127 montre trois exemples de 

détection pour des cellules contenant différents nombres d’agrégats et en optimisant 

manuellement les paramètres pour chacune d’entre elles. Dans cette figure, chaque étoile 

colorée indique la détection d’un agrégat. 
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La méthode de détection de forme pseudo circulaires n’est donc pas applicable à la 

problématique des agrégats, il est donc nécessaire de proposer des méthodes d’observation 

spécifiques. 

 

figure 127: Exemple de détection d'agrégats à l'aide de la transformée de Hough par 
gradient. Pour les cellules a, b et c, les étoiles indiquent les agrégats détectés 

Parallèlement à cette première expérience, nous avons soumis un jeu d’images de cellules 

individuelles à un ensemble de 13 compteurs. Le résultat obtenu présente une forte variabilité, 

le décompte manuel pouvant varier de trois à 12 dans certains cas (voir figure 126 etfigure 125). 

Très peu d’images de cellules ont abouti à un consensus clair pour le nombre d’agrégats 

présents. Un problème important est donc apparu lorsqu’il a fallu définir ce qu’est un comptage 

correct, autrement dit, la vérité de terrain. Il est même apparu que la seule détermination de 

présence/absence d’agrégats pouvait parfois poser un problème lors d’une observation 

manuelle. 

Ces résultats nous ont conduit à chercher une méthode à même de détecter la présence ou 

l’absence, puis d’estimer le nombre d’agrégats par une approche plus indirecte qu’un comptage 

effectif. En se basant sur l’hypothèse que l’augmentation du nombre d’agrégats donne un aspect 

plus « granuleux » à la cellule, nous nous sommes orienté vers une approche texturale. 

L’objectif étant de caractériser cette perception de granulosité en relation avec le nombre 

d’agrégats. Nous avons extrait des paramètres texturaux pour nos imagettes de cellules et 

ensuite procédé à une classification de celles-ci afin d’estimer le nombre de RNPs. 
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Nous avons alors décomposé l’expérience en quatre étapes : 

1) Segmentation des cellules sur la base de la fluorescence diffuse : cette première étape 

nous permet d’extraire les cellules dans des imagettes individuelles. 

2) Discrimination des cellules en fonction de la présence ou de l’absence d’agrégats. Bien 

qu’il soit impossible de déterminer manuellement le nombre de RNPs, il est possible de 

séparer manuellement les cellules avec et sans RNPs. Nous avons donc sélectionné un 

ensemble de cellules (S0) pour valider la possibilité de discriminer les cellules selon ces 

critères à l’aide de paramètres texturaux. 

3) Etude sur la possibilité de discriminer le nombre d’agrégats à l’aide d’une vérité de 

terrain. Dans l’impossibilité de déterminer une vérité de terrain claire, nous avons créé 

un ensemble d’imagettes de cellules synthétiques contenant chacune un nombre précis 

d’agrégats (S1). Nous avons utilisé cette ensemble afin d’évaluer la capacité des 

paramètres texturaux à discriminer le nombre d’agrégat présents dans un cas idéal. 

4) Application au cas réel et confrontation aux résultats manuels. Nous avons sélectionné 

deux ensembles d’imagettes, S2 et S3. Le premier ensemble (S2) constitue notre vérité 

de terrain, autrement dit, notre a priori pour l’ensemble des estimations. Le deuxième 

ensemble (S3) est celui soumis aux 13 experts, il nous servira de référence pour évaluer 

la performance de notre estimation. 

La figure 128 présente de manière synthétique la stratégie de traitement que nous allons 

suivre pour estimer le nombre de RNPs dans le cas de présence de fluorescence diffuse. 
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figure 128: Stratégie de traitement dans le cas de présence de fluorescence diffuse 
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ii.  Segmentation des cellules 

La première étape consiste à segmenter les cellules. Compte tenu de la taille des images 

(512x512 pixels) et de la taille des cellules, nous avons fixé une taille de 31x31 pixels pour 

l’imagette de chaque cellule segmentée. Cette segmentation se décompose en quatre étapes : 

• Le traitement du bruit dans l’image en utilisant un filtre de Kovesi [54], déjà utilisé dans 

les chapitres précédents (page 66). 

• Le seuillage : L’utilisation de fluorescence pour l’acquisition des images nous permet 

de procéder à la segmentation des cellules en utilisant un seuillage. Nous avons utilisé 

la technique d’Otsu [110] qui nous permet de séparer proprement les zones comportant 

des cellules du fond de l’image. 

• Traitement des amas : le seuillage donne en résultat des clusters de pixels pouvant 

correspondre à une cellule unique ou à un ensemble de cellules regroupées dans un 

amas. La forme des amas nous a orienté vers l’utilisation de la ligne de partage des eaux 

(« watershed ») [111] (voir figure 129), particulièrement bien adaptée pour les séparer 

en cellules individuelles. 

• Sélection des cellules : des critères de forme et de taille sont utilisés afin de ne conserver 

que les cellules exploitables. 

 

figure 129: Exemple de segmentation, zoom sur un amas de cellule. De gauche à droite: 
l'image originale, l'image traitée par le filtre de Kovesi, l'image seuillée avec la méthode de 
Otsu, deux cellules identifiées après l'application de la méthode de ligne de partage des eaux 

(watershed) 

Pour chaque image, l’objectif a été de sélectionner un maximum de cellules exploitables, c’est-

à-dire : 
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• Des cellules représentant assez de pixels pour permettre un calcul non dégénéré des 

paramètres de texture retenus. Le critère de rejet retenu correspond aux cellules 

comportant moins de pixels qu’un disque de seize pixels de diamètre (~200 pixels). 

• Des cellules présentant une forme régulière, quasi circulaire. Nous avons rejeté toutes 

les cellules dont une partie est coupée par le bord de l’image. Sur la forme des cellules, 

nous avons défini un critère de solidité29 par la proportion de pixels appartenant à la fois 

à l’enveloppe convexe et à la surface. Ce critère est égal à 1 pour une surface convexe 

et diminue avec l’apparition de zones concaves caractéristique de l’apparition 

d’irrégularités dans le contour. Nous avons également utilisé le critère d’excentricité 

définit par le rapport entre la distance séparant les foyers et la longueur de l’axe principal 

de l’ellipse possédant le même moment d’inertie que la cellule. L’excentricité varie de 

0 à 1 : une forme parfaitement circulaire est représentée par 0 et un segment, par 1. Pour 

le critère de solidité, nous avons positionné arbitrairement le seuil à 0.96 et pour le 

critère d’excentricité, ce seuil a été positionné à 0.7.  

 

figure 130: processus de segmentation des cellules, de gauche à droite et de haut en bas: 
l'image originale, l'image traitée avec le filtre de Kovesi, le masque obtenu avec la méthode 
d'Otsu, l'image débruitée après masquage et application de la méthode de ligne de partage 

des eaux, les cellules retenues (carrés vert) 

                                                 

29 https://fr.mathworks.com/help/images/ref/regionprops.html 
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iii.  Ensembles de cellules de références 

Notre stratégie de traitement fait appel à des méthodes de classification et nous avons donc eu 

besoin de disposer d’ensemble d’images de cellules adaptées pour chaque objectif, nous en 

avons défini quatre (figure 131) : 

• S0 : Pour la discrimination entre les cellules présentant ou non des agrégats. Nous avons 

déterminé un ensemble constitué de 120 cellules. Cet ensemble se décompose en  

- 40 cellules dont il est clair qu’elles n’ont développé aucun agrégat 

- 40 cellules pour lesquelles la présence d’agrégat(s) est claire et indiscutable 

- 40 cellules pour lesquelles la présence ou non d’agrégat pose question 

• S1 : Afin de valider la possibilité d’estimer le nombre d’agrégats et compte tenu de 

l’impossibilité d’obtenir une vérité de terrain, nous avons créé un modèle simple de 

cellule synthétique nous permettant de générer un ensemble d’apprentissage. Les 

cellules comportent de zéro à sept agrégats disposés aléatoirement. Nous avons limité 

le nombre d’agrégats à sept car parmi les images dont nous disposons, peu présentent 

un nombre important d’agrégats (>7). Il s’avère également qu’au-delà de sept agrégats, 

il est difficile d’obtenir un consensus dans les comptages manuels (voir exemple donné 

en figure 125). 

Pour l’application au cas réel, nous avons défini deux ensembles : 

• S2 : cet ensemble est constitué de 181 cellules réparties en huit classes : sept 

représentant un nombre d’agrégats de zéro à six et une représentant les cellules avec 

sept agrégats ou plus. Ces 181 cellules ont été choisies car elles font consensus pour le 

nombre d’agrégat présents. Il faut garder en mémoire que cet ensemble, qui servira pour 

les phases d’apprentissage, définit l’a priori de l’expert et, par conséquent, influe 

directement sur la qualité des résultats obtenus. 

• S3 : cet ensemble représente 240 cellules qui ont été soumises à 13 collaborateurs. Les 

résultats obtenus lors de ces comptages manuels représentent la référence à laquelle il 

conviendra de comparer les résultats obtenus par les méthodes proposées. 
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figure 131: exemple d'imagettes pour chaque ensemble 

iv. Etude de la discrimination des cellules avec et sans agrégats 

L’objectif est ici d’étudier la possibilité de détecter les agrégats à l’aide de l’approche texturale. 

Sans perdre de vue l’objectif d’évaluer le nombre d’agrégats, il s’agit ici d’une simplification 

du problème initial dans le but d’évaluer la pertinence de l’approche texturale. Cette 

simplification se fait sur deux axes : 

• Nous avons vu précédemment la complexité, voire l’impossibilité, d’obtenir une vérité 

de terrain concernant le nombre d’agrégats. Néanmoins, il a été possible de déterminer 

humainement, sans aucun doute possible, un ensemble ne présentant pas d’agrégat et un 

autre avec. Nous disposons donc ainsi d’une vérité de terrain indiscutable. Afin de tester 

le pouvoir discriminant des paramètres texturaux choisis, nous avons ajouté un 

ensemble de cellules pour lesquelles la présence d’agrégat n’était pas clairement 

tranchée. 

• Nous limitons le problème à trois classes, ce qui facilite la visualisation et 

l’interprétation des résultats. Cela nous permet également d’utiliser plus simplement les 

courbes ROC pour évaluer la performance. Pour ce faire, nous opposerons la classe 

« sans agrégats » aux deux autres. 

Pour l’ensemble S0 de 120 imagettes de cellules. Nous avons projeté pour chaque paramètre 

textural les points sur les deux premiers axes de l’analyse en composante principale [76], [97] 



169 
 

Pour chacun des paramètres de texture, nous avons procédé à une classification ascendante 

hiérarchique munie de trois méthodes d’agrégation différentes (Ward, Complete, Single). Pour 

les trois méthodes, il n’a pas été possible d’obtenir des clusters correspondant aux classes de la 

vérité de terrain, ce qui indique que la forme du nuage de point ne permet pas d’utiliser une 

méthode non supervisée (figure 132,figure 133,figure 134). 

Nous pouvons également observer sur l’ACP des points obtenus avec les descripteurs de 

Zernike que la classe avec RNPs est linéairement séparable des deux autres (figure 134). Cela 

nous pousse vers l’emploi d’une méthode de classification supervisée.  

 

figure 132: Projection sur les 2 premiers axes de l'ACP des descripteurs de Fourier calculés 
pour les 120 cellules du  set S2. En haut à gauche, la vérité de terrain, en vert, les cellules 
avec RNPs, en rouge, sans RNPs et en bleu, les cas difficilement décidables. Dans les trois 

autres projections, les couleurs des points sont décidées en utilisant une classification 
ascendante hiérarchique (non supervisée) et trois méthodes de regroupement de clusters 

(Ward, Complete et Single) pour séparer trois classes. 
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figure 133: Projection sur les 2 premiers axes de l'ACP des descripteurs de texture de 
Haralick calculés pour les 120 cellules du  set S2. En haut à gauche, la vérité de terrain, en 
vert, les cellules avec RNPs, en rouge, sans RNPs et en bleu, les cas difficilement décidables. 

Dans les trois autres projections, les couleurs des points sont décidées en utilisant une 
classification ascendante hiérarchique (non supervisée) et trois méthodes de regroupement de 

clusters (Ward, Complete et Single) pour séparer trois classes. 

 

figure 134: Projection sur les 2 premiers axes de l'ACP des descripteurs de Zernike calculés 
pour les 120 cellules du  set S2. En haut à gauche, la vérité de terrain, en vert, les cellules 
avec RNPs, en rouge, sans RNPs et en bleu, les cas difficilement décidables. Dans les trois 

autres projections, les couleurs des points sont décidées en utilisant une classification 
ascendante hiérarchique (non supervisée) et trois méthodes de regroupement de clusters 

(Ward, Complete et Single) pour séparer trois classes. 
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Nous avons testé vingt-deux méthodes de classification supervisée et résumé leur performances 

dans le tableau 9. Ce tableau montre que les performances des méthodes sont globalement très 

proches. Ces dernières sont essentiellement impactées par le choix du jeu de paramètres 

texturaux utilisés. Notre but étant d’étudier la pertinence de l’approche texturale pour 

l’estimation du nombre d’agrégats et non d’évaluer les performances des différentes méthodes 

de classification, nous faisons le choix d’utiliser l’analyse discriminante linéaire qui présente 

deux avantages : 

• La simplicité de mise en œuvre, comparée à d’autres méthodes plus complexes et ne 

garantissant a priori qu’une faible amélioration des résultats avec notre jeu de données. 

• L’analyse discriminante linéaire (LDA) est une méthode à la fois prédictive et 

descriptive. Cette nature descriptive est très intéressante pour la présentation et 

l’interprétation des résultats. 

tableau 9: Aire sous la courbe ROC (AUC) obtenue pour chaque jeu de paramètres texturaux 
et pour les vingt-deux méthodes de classification supervisée disponible via l'application 

"classification learner" de Matlab® 

Méthode DGF Haralick Zernike moyenne ecart type 

Bagged trees [110] 1 1 1 1 0 

Boosted trees [111] 1 1 1 1 0 

Complex tree [111] 0,98 0,99 1 0,99 0,01 

KNN Coarse [112] 0,88 0,84 0,87 0,86 0,02 

KNN Cosine [112] 0,95 0,99 1 0,98 0,03 

KNN Cubic [112] 0,93 0,99 1 0,97 0,04 

KNN Fine [112] 1 1 1 1 0 

KNN Medium [112] 0,93 1 1 0,98 0,04 

KNN Weighted [112] 1 1 1 1 0 

Linear Discriminant [96] 0,97 0,97 1 0,98 0,02 

Medium tree [111] 0,98 0,99 1 0,99 0,01 

Quadratic Discriminant [98] 0,94 0,98 1 0,97 0,03 

RUSBoosted trees [111] 0,99 1 1 1 0,01 

Simple tree [111] 0,92 0,96 1 0,96 0,04 

Subspace Discriminant [113] 0,97 0,98 1 0,98 0,02 

Subspace KNN [112] 1 1 1 1 0 

SVM Coarse Gaussian [114] 0,97 0,98 1 0,98 0,02 

SVM Cubic [114] 1 0,99 1 1 0,01 

SVM Fine Gaussian [114] 1 1 1 1 0 

SVM linear [114] 0,97 0,98 1 0,98 0,02 

SVM medium Gaussian [114] 0,99 1 1 1 0,01 

SVM Quadratic [114] 1 0,99 1 1 0,01 
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L’étape suivante est de réaliser une LDA sur les jeux de paramètres texturaux extraits de 

l’ensemble S0. Cela nous permet d’évaluer le pouvoir discriminant de chaque jeu de paramètres 

texturaux pour les cellules avec et sans agrégats (figure 135, figure 136, figure 137). Ces trois 

projections montrent que les descripteurs de Zernike semblent être les mieux adaptés pour 

détecter la présence d’agrégat(s) dans les cellules. La frontière entre les points verts et les autres 

est très clairement définie. Le premier axe de la LDA discrimine clairement les cellules avec 

agrégat(s) des autres. Le second axe de la LDA sur les descripteurs de Zernike présente une 

bonne discrimination des cellules dont on est sûr qu’elles ne comportent pas d’agrégats (points 

rouges) des cellules pour lesquelles la présence ou l’absence n’est pas clairement établie. Les 

descripteurs de Fourier apparaissent beaucoup moins discriminants avec une frontière assez 

floue entre les points vert (avec RNPs) et les autres classes. Sur la projection des descripteurs 

de texture de Haralick, on peut observer que les points rouges, bleus et verts se répartissent en 

suivant un gradient (symbolisé par une flèche sur le graphique). Les descripteurs de texture de 

Haralick permettent donc une bonne discrimination des trois classes. 

 

figure 135: projection sur les deux 
premiers axes de l'analyse en composantes 

principales des descripteurs de Fourier 
calculés sur l'ensemble S0 

 

figure 136: projection sur les deux 
premiers axes de l'analyse en composantes 
principales des descripteurs de texture de 
Haralick calculés sur l'ensemble S0. La 

flèche indique le gradient selon lequel les 
points semblent s’organiser 
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figure 137: projection sur les deux premiers axes de l'analyse en composantes principales des 
descripteurs de Zernike calculés sur l'ensemble S0 

Ces projections montrent clairement que les paramètres texturaux permettent de détecter la 

présence d’agrégat(s) dans les cellules.  

La répartition des points selon un gradient dans la projection des paramètres de texture de 

Haralick (figure 136) et la discrimination des classes rouges et bleues sur le deuxième axe avec 

les descripteurs de Zernike (figure 137) nous permettent de penser que les paramètres texturaux 

présentent un potentiel intéressant pour une étude plus fine des cellules et l’estimation du 

nombre d’agrégats. 

v. Discrimination par le nombre d’agrégats pour un ensemble de cellules 

synthétiques 

Nous avons vu précédemment (page 159) que l’obtention d’une vérité de terrain est impossible. 

Pour analyser la discrimination des cellules en fonction du nombre d’agrégats présents, nous 

avons alors construit un jeu de cellules synthétiques en simulant le nombre d’agrégats. Ce jeu 

de cellules nous permet donc de disposer d’une vérité de terrain. 

Chaque cellule synthétique est constituée d’un disque gris dans lequel ont été insérés 

aléatoirement un nombre compris entre zéro et sept disque(s) blancs représentant les agrégats. 

Nous avons ensuite ajouté un faible bruit blancs gaussien (écart type de 10) afin d’éviter d’avoir 

des imagettes uniformes, voire strictement identiques en absence d’agrégat. 

La figure 138 montre la projection sur les deux premiers axes de l’analyse discriminante des 

descripteurs de Fourier calculés sur l’ensembles des cellules synthétiques. Les points de la 
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classes 1 (sans agrégat) se séparent clairement mais les points des autres classes, bien qu’ils 

semblent s’organiser selon un gradient (nombre d’agrégats) symbolisé par la flèche, ne se 

séparent pas. 

 

figure 138: Projection sur les deux premiers axes de l'analyse discriminante des descripteurs 
de Fourier calculés sur les 160 cellules de l’ensemble S1 réparties dans 8 classes pour les 
cellules comportant de 0 à 7 agrégats. La flèche montre le gradient selon lequel les points 

s’organisent 

La figure 139 montre la projection sur les deux premiers axes de l’analyse discriminante des 

descripteurs de texture de Haralick calculés sur l’ensemble S1. Comme avec les DGF, la classe 

1, représentant les cellules sans agrégats, se distingue des autres.  

Les sept autres classes se répartissent quasiment sur une droite en suivant un gradient en 

fonction du nombre d’agrégats présents. Les classes comportant le moins d’agrégats sont celles 

qui se séparent le mieux. Lorsque le nombre d’agrégats augmente, les points se confondent et 

il est moins évident de discriminer les cellules selon le nombre d’agrégats présents. 

La figure 140  montre la projection sur les deux premiers axes de l’analyse discriminante des 

descripteurs de Zernike calculés sur l’ensemble S1. En utilisant les descripteurs de Zernike, 

toutes les classes sont très clairement séparées. Ces résultats montrent que dans le cas idéal, les 

descripteurs de Zernike semblent très aptes à discriminer le nombre d’agrégats dans les cellules. 

L’utilisation de l’ensemble de cellules synthétiques S1 nous permet d’illustrer le potentiel des 

paramètres texturaux pour l’estimation du nombre d’agrégats dans les cellules. 

Particulièrement, il est certainement possible d’évaluer le nombre d’agrégats présent dans les 
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cellules réelles en utilisant des paramètres texturaux. Les résultats obtenus avec les descripteurs 

de Zernike sont particulièrement encourageants puisque les huit classes de cellules synthétiques 

sont très clairement séparées. 

 

figure 139: Projection sur les deux premiers axes de l'analyse discriminante des descripteurs 
de Haralick calculés sur les 160 cellules de l’ensemble S1 réparties dans 8 classes pour les 
cellules comportant de 0 à 7 agrégats. La flèche montre le gradient selon lequel les points 

s’organisent. 

 

figure 140: Projection sur les deux premiers axes de l'analyse discriminante des descripteurs 
de Zernike calculés sur les 160 cellules de l’ensemble S1 réparties dans 8 classes pour les 

cellules comportant de 0 à 7 agrégats 
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vi. Application au cas réel 

Les résultats issus des jeux de paramètres texturaux, en particulier les descripteurs de Zernike, 

permettent de discriminer les cellules synthétiques en fonction du nombre d’agrégats présents. 

Nous allons maintenant généraliser cette approche au cas réel en utilisant deux ensembles de 

cellules, S2 et S3. 

L’ensemble S2 (voir page 167) est composé de 181 cellules réparties dans huit classes allant de 

zéro à six agrégats présents et une classe comportant sept et plus agrégats. Ces cellules ont été 

sélectionnées parmi les 5000 cellules extraites des images originales. Cet ensemble représente 

l’ a priori avec lequel les cellules seront classées.  

L’ensemble S3 (voir page 167) est composé de 240 cellules qui ont été soumises à treize de nos 

collaborateurs. Les moyennes des comptages effectués seront notre référence pour évaluer les 

résultats obtenus.  

Nous avons calculé les trois jeux de paramètres texturaux pour l’ensemble S2 et pour chacun, 

nous avons projeté les résultats sur les axes de l’analyse discriminante (figure 141, figure 142, 

figure 143). 

Comme avec l’ensemble S1 de cellule synthétiques, la projection des descripteurs de Fourier 

calculés sur l’ensemble S2 de cellules réelles (figure 141) semble présenter un gradient de 

distribution selon le nombre d’agrégats présents. Cependant, contrairement à ce qui peut être 

observé via le cas synthétiques, les cellules réelles ne comportant pas d’agrégat ne forment pas 

de cluster indépendant et son même confondues parmi les cellules comportant un unique 

agrégat. 

La projection des paramètres texturaux de Haralick (figure 142) montre une meilleure 

séparabilité des classes. Bien que la topologie des points projetés soit très différente avec les 

cellules réelles, le résultat reste similaire à celui obtenu avec les cellules synthétiques. En effet, 

on observe un gradient de distribution. Comme avec les cellules synthétiques, la séparabilité 

est très bonne pour les classes comportant peu d’agrégats. Les classes comportant plus 

d’agrégats se confondent et sont difficilement discernables. 

La projection des descripteurs de Zernike (figure 143) montre que les clusters de classes se 

chevauchent. Ils occupent néanmoins chacun une zone bien définie, ce qui n’est pas le cas avec 

les descripteurs de Haralick ou de Fourier. En particulier, les cellules présentant sept ou plus 
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agrégats se séparent nettement. Par ailleurs, un problème majeur apparait avec les cellules sans 

agrégats dont les projections s’étalent sur celles des autres classes. En faisant abstraction de 

celles-ci, la séparabilité des autres classes reste significative. 

 

figure 141: Projection sur les deux premiers axes de l'analyse discriminante des descripteurs 
de Fourier calculés sur les 181 cellules de l’ensemble S2 réparties dans 8 classes pour les 

cellules comportant de 0 à 7+ agrégats. La flèche montre le gradient de distribution observé 

 

figure 142: Projection sur les deux premiers axes de l'analyse discriminante des descripteurs 
de Haralick calculés sur les 181 cellules de l’ensemble S2 réparties dans 8 classes pour les 

cellules comportant de 0 à 7+ agrégats. La flèche montre le gradient de distribution observé 
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figure 143: Projection sur les deux premiers axes de l'analyse discriminante des descripteurs 
de Zernike calculés sur les 181 cellules de l’ensemble S2 réparties dans 8 classes pour les 

cellules comportant de 0 à 7+ agrégats 

Ces premiers résultats montrent que dans le cas réel, la discrimination des classes avec un seul 

jeu de paramètres texturaux n’est manifestement pas suffisante.  

Nous proposons alors de fusionner les jeux de paramètres. En nous basant sur le fait que les 

descripteurs de texture de Haralick séparent correctement les classes avec peu ou pas d’agrégats 

tandis que les descripteurs de Zernike présentent le cas inverse, nous proposons de fusionner 

ces deux jeux de paramètres en un seul que nous appellerons ZH. Le résultat attendu est 

d’obtenir un jeu de paramètres profitant des avantages des deux approches à même de 

discriminer l’ensemble des classes. 

La figure 144 montre la projection sur les deux premiers axes de l’analyse discriminante du jeu 

de paramètres fusionnés ZH calculé sur l’ensemble S2. On observe une très nette amélioration 

de la discrimination des huit classes. Nous pouvons quand même constater un léger 

chevauchement des classes 3 et 5 représentant les cellules avec deux et quatre agrégats, ainsi 

qu’un chevauchement des classes 6 et 7, représentant les cellules avec cinq et six agrégats. 

Néanmoins, compte tenu de la séparation des clusters sur cette projection, nous pouvons 

envisager une estimation relativement fiable du nombre d’agrégats en réalisant un apprentissage 

basé sur le jeu de paramètres fusionnés ZH. Nous évaluerons donc la performance de ce modèle 

en lui soumettant les 240 images de l’ensemble S3. 
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figure 144: Projection sur les deux premiers axes de l'analyse discriminante des descripteurs 
fusionnés ZH  calculés sur les 181 cellules de l’ensemble S2 réparties dans 8 classes pour les 

cellules comportant de 0 à 7+ agrégats 

La projection des descripteurs de Fourier (figure 141), bien que les huit classes se confondent, 

semble présenter un gradient de répartition qui montre qu’ils contiennent une part 

d’informations pertinentes. Nous avons donc construit un nouveau jeu de paramètres, en 

fusionnant les descripteurs de Fourier avec les descripteurs ZH, que nous appelons ZHF. 

 

figure 145: Projection sur les trois premiers axes de l'analyse discriminante des descripteurs 
fusionnés ZHF  calculés sur les 181 cellules de l’ensemble S2 réparties dans 8 classes pour 

les cellules comportant de 0 à 7+ agrégats 
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La figure 145 montre les projections des cellules de S2 obtenues avec le jeu de paramètres 

fusionnés ZHF sur les trois premiers axes de la LDA. Dans le cas des cellules réelles, le jeu de 

paramètres fusionnés ZHF permet une discrimination complète des huit classes. 

vii.  Comparaison comptages humain vs automatique 

Nous avons vu que les descripteurs texturaux permettent de définir un modèle de séparabilité 

des classes satisfaisant. Nous avons soumis l’ensemble des imagettes de l’ensemble S3 à 13 

experts (voir annexe 3). La moyenne des comptages manuels nous sert de référence. Nous avons 

alors évalué le nombre de RNPs pour chaque cellule de S3 en utilisant les modèles de 

classification définis précédemment en utilisant l’ensemble S2. 

La figure 146 montre les résultats obtenus pour l’ensemble des comptages manuels réalisés 

ainsi que les résultats des estimations obtenues en utilisant les modèles basés sur les descripteurs 

de Haralick (H), sur les descripteurs de Zernike (Z) et sur les descripteurs fusionnés ZH et ZHF. 

Ces résultats sont projetés sur les deux premiers axes factoriels d’une analyse en composantes 

principales. Le tableau 10 résume les erreurs et biais obtenus avec les quatre modèles. 

Pour l’erreur de classification, nous avons considéré, dans le cas de S2 (première ligne), que 

tout classement différent de la classe définie à priori est une erreur. Dans le cas de S3, notre 

référence étant la moyenne des comptages manuels. Nous avons considéré que toute estimation 

située en dehors de l’intervalle de confiance autour de la moyenne des comptages manuels est 

une erreur.  

Le biais est défini par la distance euclidienne de la projection au centre de l’analyse en 

composante principale (ACP). 

Pour ces quatre descripteurs, les estimations sont inclues dans l’ellipse de confiance. Les 

descripteurs de Haralick et de Zernike s’opposent sur le premier axe de l’ACP. Cet axe peut 

être interprété comme « l’optimisme » de l’estimation : globalement, les descripteurs de 

Haralick ont tendance à fournir une estimation haute du nombre d’agrégats (« optimiste ») alors 

que les descripteurs de Zernike donnent une estimation située dans la fourchette basse. Les 

descripteurs fusionnés ZH et ZHF semblent se rapprocher d’un consensus en se situant au plus 

proche du centre de l’ACP. Les descripteur ZH donnent un biais légèrement inférieur aux 

descripteurs ZHF, en revanche, les descripteurs ZHF permettent une réduction de 3% du 

nombre d’erreur de classification. 
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figure 146: Projection sur les deux premiers axes de l'analyse en composante principale des 
comptages humains (bleu) et des estimations faites par les modèles de classification basé sur 

les descripteurs de Zernike seuls (Z), les descripteurs de Haralick seuls (H) et sur les 
descripteurs fusionnés ZH et ZHF 

 

tableau 10: erreurs de classification pour les ensembles S2 et  S3. Biais d’estimation pour S3 
obtenus avec les 4 descripteurs utilisés (%). 

 Zernike Haralick ZH ZHF 

erreur S2 vs S2 2 30,5 0,5 0 

erreur S3 vs K3���  23 33,75 18,3 15,4 

biais 5,3 3,5 1,4 2,1 

viii.  Robustesse des modèles fusionnés ZH et ZHF 

Pour tester la robustesse des modèles, nous avons repris l’ensemble S3 de 240 cellules pour lui 

ajouter des perturbations : bruit, luminosité, rotation, flou. Comme nous redimensionnons déjà 
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les cellules lors de l’extraction des paramètres, nous n’avons pas testé les changements 

d’échelle qui semblent, de fait, peut pertinents. Les modèles ZH et ZHF présentant les 

meilleures performances et celles-ci étant comparables, la robustesse a été testée sur ces deux 

modèles.  

La robustesse au bruit est testée sur la base d’un bruit blanc gaussien additif dont nous avons 

fait varier l’écart type sur sept valeurs entre 1 et 40 (1, 3, 5, 10, 20, 30, 40). Le bruit a été ajouté 

à chaque image individuelle de cellule de l’ensemble S3, puis les cellules bruitées ont été 

soumises aux modèles de classification entrainés avec l’ensemble S2. Le tableau 11 résume les 

résultats obtenus. On peut observer que les performances des deux modèles chutent dès l’ajout 

d’un bruit relativement faible et que les performances du modèle ZHF se maintiennent mieux 

lorsque le bruit ajouté augmente. Avec les plus hauts niveaux de bruit utilisés, visuellement, les 

images de cellules restent reconnaissables mais présentent un aspect très rugueux lié au bruit. 

Autrement dit, le bruit induit une nouvelle texture dans les image de cellules. De fait, il semble 

logique qu’un modèle basé sur des jeux de paramètres texturaux résiste mal. Le modèle ZHF 

résiste mieux grâce à l’ajout des informations du descripteur de Fourier. Le bruit, par 

construction est un élément « haute fréquence » de l’image, on peut tirer de cette observation 

que l’information pertinente portée par les descripteurs de Fourier se situe plutôt dans les basses 

fréquences.  

tableau 11: taux de bonne classification pour ZH et ZHF en fonction du bruit (%) 

Bruit (σ) 0 1 3 5 10 20 30 40 

ZH 82 69 68 70 55 66 63 54 

ZHF 85 72 70 72 70 71 69 64 

 

Cette résistance faible au bruit du modèle n’est pas un problème important dans la mesure où 

les images sont filtrées par la méthode de Kovesi lors de la segmentation. Le bruit « haute 

fréquence » résiduel sera donc très faible dans les images de cellule soumises aux modèles. 

Nous avons évalué la robustesse vis-à-vis des changement d’intensité lumineuse en utilisant un 

facteur multiplicatif appliqué à chaque image individuelle de cellule. Nous avons utilisé six 

facteurs d’intensité (coefficients multiplicatifs), 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5 et 1.6. Le tableau 12 

résume les résultats obtenus. On observe que le modèle ZHF résiste bien mieux que le modèle 
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ZH. Le modèle ZHF donne encore des résultats acceptables lorsque le facteur de luminosité 

utilisé est de 1.6, alors que les images de cellules sont alors très saturées, en particulier au niveau 

des agrégats qui sont par nature plus clairs. 

tableau 12: taux de bonne classification pour ZH et ZHF en fonction de l'illumination (%) 

Facteur d’intensité 1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 

ZH 82 79 75 75 73 66 63 

ZHF 85 84 80 78 77 75 73 

 

Nous avons évalué l’impact des changements d’orientations des cellules sur la robustesse du 

modèle en appliquant des rotations aux cellules selon cinq angles : 1, 5, 10, 20 et 45 degrés. La 

méthode de rotation de l’image que nous avons utilisé repose sur une interpolation bi cubique 

[115]. Le tableau 13 résume les résultats obtenus. Lors de la rotation des cellules, on observe 

une baisse d’environ 12% des performances des deux modèles dès le plus petit angle de rotation 

appliqué. Lorsque l’on augmente l’angle de rotation, il semble que les performances de chaque 

modèle finissent par stagner, avec une meilleure résistance du modèle ZHF. Les descripteurs 

de Zernike et les descripteurs de Fourier sont, par construction, invariant par rotation. Avec ces 

deux descripteurs, une légère différence de performance peut s’expliquer par l’interpolation 

effectuée lors de la rotation de l’image. La baisse de performance des deux des deux 

descripteurs s’explique par l’usage des descripteurs de Haralick qui sont basés sur une matrice 

de cooccurrences qui n’est, elle, pas invariante par rotation. L’information supplémentaire 

apportée par les descripteurs de Fourier est, dans ce cas, très intéressante car elle permet au 

modèle de moins reposer sur les descripteurs de Haralick et par conséquent, d’être moins 

sensible à la rotation de l’image d’origine. 

tableau 13: taux de bonne classification pour ZH et ZHF en fonction de l'angle de rotation 
(%) 

Angle (°) 0 1 5 10 20 45 

ZH 82 70 70 63 59 59 

ZHF 85 74 72 68 67 68 
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Pour faire varier la netteté des cellules, nous avons utilisé un filtre gaussien que nous avons 

paramétré avec quatre écarts type : 0.1, 0.5, 1 et 2. Le tableau 14 résume les résultats obtenus. 

Avec les deux niveaux de flou les plus bas, les images conservent visuellement leur texture et 

cela se retrouve dans les résultats des deux modèles qui sont peu impactés. Avec les deux 

niveaux de flou les plus important, les cellules sont visuellement beaucoup plus « lisses », 

comme lors de l’ajout de bruit, la modification de la netteté de l’image tend à en modifier la 

texture et cela explique la mauvaise performance des deux modèles lorsque les cellules 

deviennent trop floues. On observe que le modèle ZH semble mieux résister que le modèle 

ZHF : A l’inverse de ce qu’il se passe lorsque l’on ajoute du bruit à l’image (des hautes 

fréquences), la modification de netteté tend à la lisser, ce qui se traduit par la disparition des 

plus hautes fréquences. Dans ce contexte, l’ajout des descripteurs de Fourier au modèle ZH ne 

semble pas apporter de gain, au contraire. 

tableau 14: taux de bonne classification pour ZH et ZHF en fonction de la netteté (%) 

Flou (σ) 0 0.1 0.5 1 2 

ZH 82 82 78 65 44 

ZHF 85 85 81 56 41 

ix. Conclusion (fluorescence diffuse) 

En présence de fluorescence diffuse, la problématique était d’évaluer le nombre de RNPs dans 

chaque cellule. Nous avons validé la possibilité d’estimer ce nombre à l’aide de jeux de 

paramètres texturaux fusionnés et d’une méthode de classification supervisée. Nous arrivons à 

un taux de bonne classification de 85% en fusionnant les trois jeux de paramètres, avec un biais 

de 2.1, inférieur au biais minimum constaté pour un comptage manuel. 

Nous disposons donc d’une approche permettant de réaliser une estimation fiable et 

reproductible du nombre d’agrégats présents. Cette méthode est également automatisée, ce qui 

permet de traiter un très grand nombre de cellules et de fournir des résultats statistiques sur le 

développement des agrégats dans des conditions de stress spécifiques. 

Les méthodes de classification basées sur les jeux de paramètres texturaux ne sont cependant 

pas applicables dans le cas d’absence de fluorescence diffuse car nous ne disposons alors pas 

de contours clairement définis pour chaque cellule. Avec du matériel permettant de disposer 
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des images en transmission, pour utiliser ces méthodes, il serait nécessaire de fusionner les 

images en transmission avec les images en fluorescence. 

b. Cas n°2 : absence de fluorescence diffuse 

i. Introduction 

Dans le cas d’absence de fluorescence diffuse, l’image ne représente que les zones où la 

fluorescence se concentre, c’est-à-dire, uniquement les zones correspondant aux agrégats ribo 

nucléoprotéiques. La segmentation de ces zones, basée sur un seuillage [116], ne pose pas de 

problème. La problématique, en l’absence de fluorescence diffuse, se scinde alors en deux 

problèmes distincts : 

• Les zones d’agrégats sont faciles à segmenter du fait de la fluorescence, néanmoins, 

lorsque les agrégats sont nombreux et/ou rapprochés, il arrive fréquemment qu’une 

unique zone corresponde à plusieurs agrégats. L’objectif est alors de segmenter chaque 

agrégat. 

• Une fois les agrégats identifiés individuellement, le second objectif est de fournir un 

résultat statistique sur le nombre d’agrégats par cellule. Le problème va donc être de 

regrouper ces agrégats en retrouvant les contours les plus probables des cellules, ceux-

ci ne nous étant pas accessible directement du fait de l’absence des images en 

transmission.  

ii.  Segmentation des zones d’agrégation 

La figure 147 montre une image dans laquelle la fluorescence diffuse est insuffisante pour 

parvenir à segmenter les cellules individuellement. Elle montre également une zone 

d’agrégation en particulier. Cette zone d’agrégation est représentative de la problématique 

d’identification des agrégats car elle comporte, sans aucun doute possible, plusieurs agrégats 

distincts. Le détail de la zone d’agrégation permet également de voir une légère fluorescence 

diffuse, insuffisante pour permettre de segmenter la cellule et donc assimilable à du bruit pour 

la segmentation des agrégats. La figure 148 (B) montre le résultat de la segmentation, celle-ci 

est faite par l’application d’un seuillage [116] sur l’image d’origine ré-échantillonnée pour 

passer d’une résolution de 1024x1024 à 341x341. Ce nouvel échantillonnage induit un lissage 

de l’image et permet dans le même temps de traiter le bruit et de définir des zone d’agrégation 

plus régulières  
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figure 147: zoom sur une sone d'agrégation 

A partir de l’image seuillée, il s’agit maintenant de séparer les agrégats. Pour cette 

segmentation, nous utilisons la méthode de ligne de partage des eaux (LPE) [117]. La méthode 

de ligne de partage des eaux nécessite un gradient pour pouvoir fonctionner, or, il n’existe pas 

de gradient dans les zones d’agrégats (image binaire). Dans l’implémentation de base proposée 

par Matlab®, ce gradient est construit en considérant la distance d’un point au bord du cluster 

de pixel considéré. Autrement dit, le gradient est construit en fonction de la forme du cluster de 

pixel. Pour une application plus pertinente de la méthode de la LPE, nous avons utilisé l’image 

d’origine, légèrement floutée (convolution avec masque moyenneur circulaire de rayon 3 

pixels), pour construire un gradient à l’intérieur des clusters. Les figure 148 C et D montre la 

différence de segmentation entre la méthode de base et la méthode basée sur l’image d’origine. 

Pour ce cas particulier, nous arrivons à une segmentation donnant six agrégats distincts tandis 

que l’implémentation classique30 donne sept agrégats. Nous pouvons remarquer que sur cet 

exemple en particulier, un résultat de cinq à huit agrégats peut être considéré comme bon. Le 

résultat donné par chacune des deux méthodes peut donc être considéré comme correct. Cette 

remarque souligne la difficulté d’établir une vérité de terrain claire. Avec la méthode basée sur 

les gradients de l’image d’origine, les zones définies pour chaque agrégat semblent 

correspondre correctement aux agrégats réels alors que la méthode LPE classique donne des 

zones qui ne correspondent à aucune réalité. Nous utiliserons donc la méthode basée sur les 

gradients de l’image pour séparer les agrégats individuellement. 

                                                 

30 https://fr.mathworks.com/help/images/ref/watershed.html 
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figure 148: segmentation des agrégats. A) image originale. B) image seuillée. C) application 
du watershed avec la méthode classique basée sur la forme des clusters. D) application du 

watershed avec la méthode basée sur les gradients 

iii.  Regroupement des agrégats 

Les agrégats étant correctement segmentés, la seconde problématique est l’estimation du 

nombre d’agrégats par cellule. Autrement dit, le regroupement des agrégats dans leurs cellules 

supposées. Pour ce regroupement, nous proposons une approche basée sur la classification 

ascendante hiérarchique. La métrique utilisée correspond à la distance Euclidienne entre les 

éléments ainsi que la méthode de Ward pour le regroupement des clusters. La figure 149 montre 

le dendrogramme et l’évolution de la distance d’agrégation des éléments. La question est alors 

de trouver la frontière de coupure dans le dendrogramme qui crée des clusters correspondant 

aux cellules supposées. Il nous faut donc trouver un critère pertinent pour définir cette frontière. 

Il n’est pas possible de détecter clairement une rupture de pente dans la distance d’agrégation 

des clusters et nous n’avons pas d’a priori sur le nombre de cellules présentes. 
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figure 149: dendrogramme du regroupement des agrégats (distance Euclidienne et méthode 
de Ward). Dans l’encart, la distance d’agrégation en fonction de l’étape d’agrégation 
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La seule connaissance à priori dont nous disposons est la taille moyenne des levures 

saccharomyces cerevisiae (~10µm). La taille en pixels peut donc être déduite en considérant le 

grossissement du microscope utilisé, la résolution de l’image et la taille du capteur. Dans le 

cadre de cette expérience, nous avons estimé le diamètre des cellules à environ 50 pixels. A 

partir de ce diamètre et de l’observation que les agrégats sont le plus souvent positionnés sur la 

périphérie des cellules, nous avons calculé la distance moyenne entre deux agrégats (figure 

150). 

Le théorème de Pythagore nous donne : 

� = �i�1 + ���2>�& + ���&2> = �√2 + 2���2>  
La valeur moyenne de �, est donc : 

�̅ = �2k � √2 + 2���2>(
2 �> =  2�k ≈ 0.64� 

 

figure 150: schéma explicatif pour le calcul de la distance moyenne entre deux points du 
périmètre d'un cercle 

A partir de ce calcul, nous avons modifié la distance euclidienne en considérant que deux 

agrégats plus éloignés que 0.64�, soit 32 pixels, ne peuvent pas appartenir à la même cellule. 

Autrement dit, toute distance supérieure à 32 pixels a été substituée par une distance « infinie » 

(pour cette application, nous avons défini un « infini » égal à 1000, c’est-à-dire une distance 

hors des limites de l’image).  

La figure 151 montre de manière visuelle les regroupements d’agrégats effectués. En l’absence 

de vérité de terrain composée des contours réels des cellules, il est impossible de quantifier 
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précisément le taux d’erreur de ces regroupements. Visuellement, bien qu’il y ait quelques 

regroupements discutables, ils sont en général manifestement pertinents dans la plupart des 

zones. 

La figure 152 montre le dendrogramme obtenu avec la distance d’agrégation modifiée. La 

distance d’agrégation en fonction de l’étape de la classification est montrée dans l’encart de la 

figure. On constate une nette rupture de pente qui nous permet de définir précisément un seuil 

de coupure dans le dendrogramme.  

Pour l’image donnée en exemple, chaque cellule contient en moyenne 2.4 agrégat, avec un écart 

type de 1.1. 

 

figure 151: regroupement d'agrégats dans des cellules déterminées par la CAH. Pour une 
question de visibilité, les couleurs de l'image segmentée ont été inversées (fond blanc et 
agrégats en noir). Chaque groupe de couleur définit une cellule de regroupement des 

agrégats 
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figure 152: dendrogramme obtenu avec la majoration des distances supérieures à 32 pixels. 
L'encart montre la distance d'agrégation en fonction de l'étape d'agrégation, la flèche montre 

le niveau de coupure obtenu 
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iv. Conclusion (Absence de fluorescence diffuse) 

En absence de fluorescence diffuse et ne disposant pas d’images en transmission nous 

permettant d’identifier les cellules, la problématique était le regroupement pertinent des 

agrégats. A partir d’une segmentation individuelle des agrégats, nous avons proposé une 

méthode basée sur la CAH et une distance spécifique permettant de les regrouper dans des 

cellules logiques afin d’être en mesure de fournir une estimation statistique sur leur répartition 

dans les cellules présentes dans l’image. Ne disposant pas des contours des cellules, nous 

n’avons pas pu valider ce résultat. Cette validation serait possible en disposant des images en 

transmission. Cette estimation permettra au biologiste d’avoir un point de vue objectif sur le 

développement des agrégats dans les conditions spécifiques de leur expérience. 

4. Conclusion 
 

L’étude des agrégats ribonucléiques est un enjeu important de la microbiologie et notre objectif 

était de proposer des méthodes permettant de quantifier leur développement dans un grand 

nombre de cellules. Plus précisément, nos objectifs étaient l’automatisation, la répétabilité et la 

robustesse de la méthode proposée afin de fournir une vue statistique du développement des 

RNPs pour l’étude biologique. 

En ce qui concerne notre objectif d’automatisation, dans le cas de la fluorescence diffuse, 

l’utilisation de méthodes de classification supervisées nous oblige à une étape manuelle de 

création d’un ensemble d’apprentissage. Cet ensemble étant défini, l’estimation du nombre 

d’agrégats par cellule est 100% automatisé. En absence de fluorescence diffuse, nous devons 

manuellement spécifier la taille moyenne d’une cellule (en pixels) mais une fois ce paramètre 

établi, la méthode est en mesure de traiter une large collection d’images. Nous sommes donc 

en mesure, via les deux approches proposées, d’automatiser au maximum le traitement des 

images microscopiques de cultures présentant des RNPs. 

En ce qui concerne notre objectif de répétabilité, dans les deux cas, nous avons proposé des 

approches permettant d’avoir la certitude que les résultats seront identiques d’une itération de 

l’estimation à l’autre. Nous avons vu, lorsque nous avons demandé des comptage manuels 

qu’une telle stabilité est impossible humainement. Les approches proposées répondent donc à 

l’objectif de répétabilité.  
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La robustesse de l’approche texturale aux perturbations est acceptable en ce qui concerne le 

bruit et le changement d’intensité lumineuse. Avec des images floutées, les modifications de 

texture sont telles que les méthodes, basées sur des paramètres texturaux, échouent dès que le 

flou devient trop important. La modification des résultats obtenus en fonction de l’angle des 

imagettes de cellules est plus problématique et essentiellement due à l’utilisation des paramètres 

de Haralick qui ne sont pas invariant par rotation. L’utilisation d’autres paramètres texturaux 

pourraient permettre une nette amélioration de la résistance aux changements d’orientation de 

l’image.  

Dans les deux cas, nous avons été en mesure de fournir des résultats sous forme statistique, en 

donnant, pour chaque image microscopique acquise, une estimation de la moyenne et l’écart 

type du nombre d’agrégats par cellule présente dans l’image. Cela fournit au biologiste une 

information synthétique sur le développement des agrégats dans le cadre de son expérience. La 

figure 153 montre un exemple d’histogramme de répartition des nombres de RNPs par cellule 

pour une de nos 210 images. Dans ce cas, les cellules ont développé une moyenne de 2,4 RNPs 

(X = 1.1�. 

 

figure 153: exemple d'histogramme de répartition du nombre de RNPs par cellule pour une 
image 

Un problème reste cependant à résoudre, il s’agit d’automatiser le choix de la méthode à utiliser 

en fonction de l’image, c’est à dire, évaluer automatiquement le niveau de fluorescence diffuse 

dans l’image afin de sélectionner la bonne approche.  
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Conclusion générale 
 

Rappel : 

Le travail de cette thèse s’est inscrit dans un projet au sein de l’équipe PMB de l’UMR PAM 

destiné à évaluer l’effet des stress osmotiques et thermiques sur des cellules vivantes modèles 

(Saccharomyces cerevisiae). Ces recherches nécessitent l’acquisition et l’analyse de 

nombreuses images microscopiques. L’extraction d’information de ces images représente un 

coût très important et dépasse parfois les compétences du biologiste. L’extraction manuelle de 

variables pertinentes pose de nombreuses difficultés dont les trois principales sont : 

- La subjectivité de l’expert 

- La mauvaise reproductibilité du protocole d’extraction 

- Le coût financier, temporel et humain 

Pour éviter ce travail manuel fastidieux et les problèmes qui en découlent, l’analyse d’images 

microscopiques a constitué un outil des plus intéressant. 

Cette thèse apporte un ensemble d’outils opérationnels qui permet d’extraire de manière 

automatique et robuste les informations pertinentes pour l’exploitation de ces images par les 

experts biologistes. 

Les deux objectifs principaux à atteindre étaient : 

- Une standardisation de l’extraction des variables pertinentes 

- Une automatisation maximale des traitements proposés 

Thesaurus : 

Nos travaux nous ont permis de nous positionner à l’interface de deux disciplines, la 

microbiologie et le traitement d’image. Des besoins des microbiologistes, nous avons mis en 

évidence de nombreuses problématiques liées au traitement d’image. Ces problématiques se 

situent à deux échelles d’analyse : 

- A l’échelle de la lame d’observation :  

 Afin de répondre à une question sur le taux de survie des cellules en présence 

de stress osmotique, nous avons eu pour but de quantifier des levures 
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saccharomyces cerevisiae disposée sur une lame de comptage de Malassez. 

Ces travaux nous ont amenés à extraire les informations pertinentes liées à 

la lame de comptage. Nous avons alors proposé une approche de 

caractérisation de la grille basée sur l’identification d’une signature dans 

l’espace de Fourier. 

Le résultat obtenu est une caractérisation automatique, précise et robuste de 

la grille, particulièrement adapté à la forte variabilité des images. 

 Si la grille est essentielle pour obtenir un comptage exploitable 

(concentration cellulaire), elle représente un artefact gênant pour son 

automatisation. Nous avons alors proposé une méthode permettant de 

d’effacer la grille en remplaçant sa signature par les valeurs iso-

fréquentielles moyennes dans l’espace de Fourier. 

L’application de cette approche a permis d’obtenir une solution efficace pour 

effacer la grille tout en conservant l’intégrité des cellules dans l’image. 

 Pour le comptage cellulaire, soit l’objectif final, nous proposons deux 

innovations aux méthodes de détection de cercle par transformées de 

Hough : les listes locales des contributeurs (LCL) et la matrice d’usage 

des contributeurs (UCM). Ces deux structures permettent d’optimiser la 

recherche itérative des maximums dans la matrice d’accumulation via la 

déconstruction intelligente de ces derniers. L’objectif principal de ces 

apports est alors de minimiser les erreurs telles que les faux positifs et les 

faux négatifs. 

Les résultats obtenus montrent la pertinence de ces deux structures pour 

l’amélioration de la précision de la détection de structures pseudo-circulaires 

dans l’image comparé aux approches classiques. 

- A l’échelle de la cellule : les microbiologiques souhaitent explorer les effets de stress 

thermiques sur la survie cellulaire. Ces stress entrainent la formation d’agrégats ribo 

nucléoprotéiques (RNPs) dans les cellules. L’objectif est alors d’estimer 

précisément le nombre de ces RNPs pour chacune. Une expérience d’estimation 

manuelle du nombre de RNPs a été effectuée en se basant sur un échantillon de 240 

cellules soumises à treize compteurs ; la grande variabilité des comptages obtenus a 

mis en évidence la difficulté de cette tâche. Afin d’obtenir une estimation robuste de 

ce nombre, nous avons proposé une approche méthodologique basée sur l’analyse 

de texture et l’utilisation de méthodes de classification.  
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Les résultats montrent que les modèles développés permettent d’obtenir une 

estimation fiable du nombre de RNPs pour un grand volume de cellules quel que 

soit le niveau de fluorescence de l’image. 

Ce travail ouvre des perspectives intéressantes pour l’étude des objets microscopiques à une 

large échelle :  

Perspectives 
 

A travers le souhait des différents partenaires d’analyser les images microscopiques pour en 

extraire des informations pertinentes, nous avons développé des outils méthodologiques 

adaptés. Ces approches ouvrent par conséquent des perspectives intéressantes : 

A la suite de l’étude sur la grille de comptage de Malassez et des résultats obtenus pour son 

effacement, un projet nous a été soumis par la Satt grand est. Il s’agit d’effacer un filtre dans 

une image acquise par leurs soins. Ce filtre représente un micro grillage très fin dans l’image et 

apporte une nouvelle problématique dans la mesure où contrairement à la grille de Malassez, il 

représente la partie principale de l’image. Ceci a pour effet d’inverser le rapport entre le signal 

informatif sous-jacent (celui que l’on cherche) et le signal de la grille. En conséquence, effacer 

le signal de cette grille dans l’espace de Fourier revient à détruire une grande partie du signal 

recherché et impose de trouver de nouvelles solutions. 

Le travail effectué pour l’estimation du nombre d’agrégats dans les cellules nous a conduit à 

conclure que les méthodes de classification basées sur des paramètres texturaux permettent une 

estimation fiable et répétable du nombre d’agrégats. Dans cette thèse, nous avons exploré 

l’utilisation de méthodes de classification classiques et éprouvées et finalement opté pour une 

analyse discriminante linéaire afin de profiter de sa double nature, descriptive et prédictive. 

Dans le futur, en se basant sur l’évolution quantitative de la banque d’images disponibles, il 

sera intéressant d’explorer les méthodes basées sur l’apprentissage profond (deep learning). 

Une des principales limitations de l’apprentissage profond étant la taille de l’ensemble 

d’apprentissage nécessaire, nous explorerons donc ces méthodes dès que nous aurons obtenu 

un nombre suffisant d’images. 

Nous avons séparé le travail sur l’estimation du nombre d’agrégats en deux parties, dans le cas 

de présence de fluorescence diffuse et dans le cas où celle-ci est absente. Le deuxième cas est 
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particulier dans le sens où il ne se présentera uniquement dans le cas où les images en 

transmission ne sont pas disponibles. Ce sera donc, dans la plupart des cas, un problème 

inexistant. Néanmoins, nous avons jugé utile de le résoudre car, bien qu’évitable en disposant 

du matériel adéquat, ce problème s’est tout de même posé pour nous. Cela soulève une question 

à laquelle nous n’avons pas encore répondu dans le cadre de l’automatisation complète du 

processus : comment, à partir d’une image, sélectionner automatiquement la bonne de ces deux 

méthodes ? Autrement dit, comment déterminer automatiquement la présence suffisante ou non 

de fluorescence diffuse ? Il serait envisageable de mettre en place une première estimation de 

la taille des clusters engendrés par le seuillage de base (donnant les cellules ou les agrégats 

seuls) pour tenter de trouver un critère permettant de choisir le bon paradigme. 

Une des limitations de la méthode d’estimation du nombre d’agrégats par classification basée 

sur des méthodes texturales est qu’il n’est pas possible d’accéder à une statistique sur leur taille 

moyenne. Cette information sera intéressante dans le cadre de nouvelles études et il sera 

intéressant de se pencher sur une extension de cette méthode pouvant permettre l’estimation de 

la taille des agrégats en plus de leur nombre, ainsi que d’autres paramètres intrinsèques aux 

agrégats et pouvant se révéler pertinents pour les microbiologistes. 

Le travail sur les agrégats a été mené sur des images représentant un plan focal précis. Bien 

entendu, les cellules sont tridimensionnelles et dans l’avenir, pour une estimation plus juste du 

nombre d’agrégats, il sera intéressant d’acquérir des piles d’images afin de reconstruire un 

modèle 3D de chaque cellule dans le but d’estimer plus justement le nombre d’agrégats présents 

dans l’ensemble du cytoplasme.  

Toutes ces voies méritent le plus grand développement. L’intérêt de faire évoluer ces techniques 

et de permettre leur application sur de tels sujets s’inscrit directement dans l’esprit des 

recherches de l’équipe PMB au sein de l’UMR PAM. 

Durant ces années de thèse, nous avons abordé plusieurs grands thèmes situés entre le traitement 

des images et la microbiologie. Ces grands thèmes sont : le traitement et l’analyse d’images 

microscopiques et l’extraction d’informations pour la microbiologie. 

Notre contribution scientifique (voir annexe 5) est l’aboutissement d’une démarche réfléchie et 

parfois remise en cause par d’âpres discussions scientifiques et techniques. Elle a contribué à 

afficher une démarche scientifique à la charnière de deux domaines tant au niveau de l’analyse 
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d’image qu’au niveau de l’analyse biologique puisqu’une publication applicative est en cours 

de rédaction. 
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Annexes 
 

Annexe 1 : Morphologie mathématiques 
 

La morphologie mathématique [57] est une théorie développée autour d’un ensemble de 

techniques mathématiques et informatiques. Elle décrit les fondements de fonctions utilisées en 

analyse d’images dont le but est l'étude des objets, de leur forme, de leur taille, des relations 

avec leur voisinage (en particulier topologiques), de leur texture, et de leurs niveaux de gris ou 

de leur couleur. Elle a été développée initialement dans un cadre ensembliste, et donc avec des 

applications directes pour les images en noir et blanc. 

G. Matheron introduit la morphologie mathématique dans les années 1960 pour l'étude des 

matériaux poreux [118], elle fournit de nombreux outils reposant sur un ensemble de 

transformations non linéaires pour la reconnaissance des formes. Elle est souvent employée 

dans le cadre du traitement d’images pour des applications telles que le filtrage, la segmentation, 

les mesures, ou bien l’analyse de texture. Depuis elle a prouvé depuis son utilité dans différentes 

applications dans de nombreux domaines du traitement d’images, aussi bien 2D que 3D [119] 

en biologie [120], cytologie quantitative [121], en imagerie médicale, en imagerie aérienne et 

satellitaire [122], etc. 

Les opérations morphologiques sont des types de traitement dans lequel les limites 

géométriques des objets sont modifiées. La morphologie mathématique est basée sur la théorie 

des ensembles, chaque opération de traitement peut être définie comme une succession d'unions 

et d’intersections d'ensembles [123], [124]. Dans les sections suivantes, afin de présenter les 

principaux outils avec un point de vue très opérationnel, nous n’entrerons pas dans les détails 

de la théorie. 

a. L’image binaire. 

Une image I peut être considérée comme une fonction � de l’espace ̂ =  ℤ7ℤ =  ℤ& dans ℝo. 

pour une image monochrome, � = 1, pour une image couleur � = 3 et pour les images 

multispectrales � > 3. Dans le cas d’une image binaire, � vaut 1 et les valeurs possibles sont 

limitées à 0 ou 1. Dans le cadre de notre étude, nous nous limiterons à la présentation des outils 

pour � = 1. 
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Soit z et 
 deux régions complémentaires dans une image binaire en noir et blanc. z et 
 

peuvent être considérés comme deux ensembles tels que I = z ∪ 
 �� z ∩ 
 = ∅, et leurs 

composants � =  ��1, �2�  ´ z et b =  �b1, b2�  ´ 
 sont les pixels à l'intérieur de chaque 

région. Nous nommons z l’objet à étudier (la forme) et 
 le fond de l’image tel que  

z = {�|���� = 1} 

 = {b|b ∉ z, ��b� = 0} 

La forme z peut représenter un ou plusieurs objets (notion de composante connexe); certaines 

composantes du fond 
 peuvent alors représenter des trous dans les objets (notion de simple 

connexité, voir figure 154). 

 

figure 154: image binaire et sa représentation chiffrée 

Nous pouvons ensuite définir quelques opérateurs élémentaires pour manipuler et extraire des 

informations de ces images binaires. 

b. La translation 

La translation de z par 7 = �71, 72� pixels comme : 

zM = {� |� = � + 7 ­��  ���� � ∈ z} 
avec  

� = ���1, �2� = ��1 + 71, �2 + 72� = � + 7 

c. La réflexion 

La réflexion de z se définie comme :  

z¶ = { � − �|� ∈ z} 
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La réflexion s'entend autour d'un point d’origine �. 

d. La complémentation 

Le complémentaire de A : 

z· = {� |� ∉ z} 
e. La différence 

La différence A-B s’écrit : 

z − 
 = z ∩ 
· 

f. L’élément structurant.  

L'élément structurant est un objet binaire de E. Il est utilisé par certains opérateurs de 

morphologie mathématique. L’élément structurant définit un voisinage autour de chaque point 

de l’image. La notion d’élément structurant est introduite de manière à permettre d’opérer au 

niveau local dans l’image. Il joue le rôle de modèle local, ou de sonde. Il est déplacé en chaque 

point de l'image à traiter. Pour chaque position on étudie sa relation avec l'image binaire, qui 

peut être du type « est inclus dans l'ensemble », ou « touche l'ensemble », par exemple.  

Si K est un élément structurant, tous les éléments � ∈  K sont repérés à partir de l’origine (0,0) 

de K située en son centre. L’élément structurant peut prendre plusieurs formes : carré, ligne, 

disque, etc. 

Si K est un carré de 5x5  

� = ��0, �&� K / −2 ≤ �1, �2 ≤ 2 

Cet élément structurant est donc déplacé de façon à ce que son origine passe par tous les points 

de l'ensemble I. Pour chaque point, la question relative à l'union, à l'intersection ou à l'inclusion 

de K dans z est posée. La réponse sera positive ou négative. L'image des points correspondants 

à des réponses positives forme un nouvel ensemble qui constitue l'image transformée voir la 

figure 155 
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figure 155:Trois possibilités de réponse au test de l'élément structurant 

g. Opérateurs de base et leurs combinaisons 

i. La dilatation  

La dilatation morphologique de z avec l'élément structurant K peut être définie comme la 

somme de Minkowski de z par le symétrique K¶ de K ou bien de façon plus intuitive:  

¸¹� z � =  z ⊕  K¶  = {7 ∊ I/ KM ∩ z ≠ ∅} 
La dilatation peut également se définir [125] en posant la question : Est-ce que l’élément 

structurant K touche l’objet z ? Les positions de K dans I qui peuvent répondre par l’affirmative 

font partie de l’image « dilatée » voir la figure 156. 

Les effets attendus sur l’image seront les suivants : tous les objets vont "grossir" d'une fraction 

de la taille de l'élément structurant ; s’il existe des trous dans les objets, c'est-à-dire des éléments 

de fond à l'intérieur des objets, ils seront partiellement ou totalement comblés; si des objets sont 

séparés d’une distance moins grande que la taille de l'élément structurant, ils seront fusionnés.  

La dilatation morphologique n'est pas (sauf cas très particulier) inversible. L'opération dite 

inverse de la dilatation est l'érosion morphologique. 

ii.  L’érosion 

L’érosion peut se définir [124] en posant la question : Est-ce que le translaté de l’élément 

structurant K est inclus dans l’objet z. Les positions de K dans I qui peuvent répondre par 

l’affirmative font partie de l’image « érodée », voir la figure 156. 

L’érosion se définit alors comme : 
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¼¹�z� =  z ⊖ K¶  =  {7 ∊ I ∣ KM ⊂ z } 
Les effets attendus sur l’image seront : les objets de taille inférieure à celle de l'élément 

structurant vont disparaître; les autres objets seront érodés d'une partie correspondant une 

fraction de la taille de l'élément structurant; s'il existe des trous dans les objets, c'est à dire des 

éléments de fond à l'intérieur des objets, ils seront agrandis; les objets reliés entre eux par des 

ponts d’une taille inférieure à K seront séparés. 

L’érosion en traitement d’image permet entre autres de faire disparaître les petits artefacts. 

 

figure 156 Effet de l'érosion et de la dilatation par un élément structurant avec en noir son 
pixel d’origine (0,0). 

iii.  L’ouverture 

La composition d'une dilatation morphologique avec l'érosion par le même élément structurant 

ne produit pas, en général, l'identité, mais deux autres opérateurs morphologiques, l'ouverture 

et la fermeture morphologique selon l’ordre de la composition.  

L’ouverture consiste donc en une érosion suivie d’une dilatation, voir la figure 157. 

 À¹�z � =  ¸¹E¼¹�z�F  = � z ⊖ K¶ � ⊕ K¶. 
Les principaux effets attendus sur l’image sont : la suppression des petits artefacts et la 

disparition des liens étroits entre deux zones compactes 
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figure 157 résultat d'une ouverture. 

iv. La fermeture 

La fermeture est le pendant de l'ouverture. Les opérations se font dans l’ordre inverse : une 

dilatation suivie d’une érosion (figure 158). 

Á¹  � z � = ¼¹E¸¹�z�F = � z ⊕ K Â � ⊖ K¶. 

 

figure 158 Résultat d'une fermeture 

Les principaux effets attendus sur l’image sont : la suppression des petits trous et la fusion des 

zones compactes peu éloignées. 

v. La squelettisation 

La squelettisation [125] est une étape essentielle de la reconnaissance de forme. Elle a pour but 

de décrire chaque objet par un ensemble de lignes « infiniment » fines dans ℤ2 (1 pixel de large) 

et correspondant au squelette de l’objet, réduisant ainsi sensiblement le volume d'information à 

manipuler. Le squelette a plusieurs définitions qui donnent des résultats à peu près équivalents. 
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Il est généralement défini comme étant l'ensemble des lignes médianes de z, c'est-à-dire 

l'ensemble des points équidistants de deux points de la frontière. La frontière de z est 

l’ensemble des points de z ayant au moins un voisin (notion de connectivité 4 ou 8) non élément 

de z, voir la figure 159. 

Le squelette peut être calculé par la méthode dite des boules maximales : la boule maximale 

autour d’un point � de z est le plus grand cercle centré en � inclus dans z. Le squelette de z 

est alors le lieu des centres des boules maximales intérieurement tangentes à la surface de z. 

On parle de boules, car la méthode peut être extrapolée dans la troisième dimension, mais dans 

le cas des images binaires, nous utilisons des cercles. 

 

figure 159 principe de la squelettisation. À gauche Image binaire, au centre, illustration de 
l’algorithme de la boule maximale, à droite le squelette correspondant à l’image binaire de 

gauche. 

vi. Le « Hole filling » 

Le « hole filling » est une étape souvent primordiale dans le traitement d’image. Il permet 

comme son nom l’indique de remplir les trous dans les objets de l’image. Il peut servir à 

éliminer des trous de différentes formes ou tailles en fonction de l’élément structurant utilisé. 

figure 160. Mathématiquement, il peut se décrire comme la suite d’opérations suivantes [124] : 

�)   =  ��)%0  ⊕  K � ∩ z·  , ­��  " =  1, 2, 3, … , " − 1 

Avec K l’élément structurant et z· le complémentaire de l’objet z contenant le trou à boucher 

et �2le point de départ du remplissage sélectionné à l’intérieur du contour de z. 
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figure 160 Les différentes étapes de l'algorithme de "hole filling" morphologique. 

La figure 161présente l’application de l’algorithme sur le cas concret d’une segmentation de 

pièces de monnaie. 

 

figure 161 Exemple de "hole filling" sur l'image binarisée de pièces de monnaie (d’après 
matlab ©) 
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Annexe 2 : précision sur les paramètres de calcul de la 
transformée de Hough linéaire 

 

Lorsqu’on procède à une transformée de Hough linéaire [57], il est important de prendre garde 

à effectuer des réglages corrects pour l’ensemble des paramètres. Ce sont ces réglages que nous 

allons regarder de plus près dans cette annexe : 

La figure suivante (figure 162) représente une photographie numérique couleur contenant des 

alignements. Dans un premier temps, on effectue une détection de contours afin d’obtenir 

transformée de Hough exploitable, partant du principe qu’il n’y a pas d’alignement de points 

pertinent hors points de contours. Cette détection de contours est faite à l’aide d’un filtre de 

Canny [58]. La figure suivante (figure 163) représente les contours déterminés par Canny. Les 

lignes trouvées par la transformée de Hough sont tracées en surimpression rouge.  

 

figure 162 photo d'un immeuble (exemple 
tiré de la documentation d'OpenCv31) 

 

figure 163 Image présentant les contours 
(en blanc) de l'image originale et les 

droites détectées grâce à la transformée de 
Hough linéaire (en rouge) 

Il est intéressant de remarquer dans ce résultat que toutes les lignes perçues par notre 

« cerveau » ne sont pas représentées. Cela peut être dû à de nombreux facteurs. En premier, les 

réglages et les choix de discrétisations de l’espace des paramètres influent beaucoup sur le 

résultat final de la méthode. La sensibilité de ces réglages est un élément de performance auquel 

nous devons être attentifs.  

                                                 

31 http://docs.opencv.org/2.4/modules/imgproc/doc/feature_detection.html?highlight=houghlines 
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La nature discrète de l’image fait qu’il est très peu probable de pouvoir trouver un ensemble de 

points parfaitement alignés selon les paramètres d’une droite parfaitement définie. Dans la 

matrice d’accumulation, cela se traduit par un étalement du lieu d’intersection des sinusoïdes. 

La valeur maximum de la matrice d’accumulation représente le plus grand alignement de pixels 

détecté dans l’image. Il s’agit ensuite de détecter itérativement les autres alignements. Le 

passage au maximum suivant nécessite de supprimer le maximum précédent et l’étalement 

pousse à déterminer un voisinage d’exclusion pour chaque maximum afin d’éviter de détecter 

à plusieurs reprises une même droite. En règle générale, les algorithmes de transformée de 

Hough propose d’annuler le ne maximum trouvé et son voisinage avant de lancer la recherche 

du (n+1)e maximum. La définition de la taille du voisinage influe donc directement sur la 

capacité de la transformée de Hough à détecter les lignes parallèles rapprochées : plus ce 

voisinage sera grand, plus les alignements de pixels parallèles devront être éloignés dans 

l’espace image pour être détectables (figure 164). Ce sont les limites de ce principe de zone 

d’exclusion qui nous ont poussées à proposer une nouvelle approche pour les passages des pics 

n à n+1 via la méthode de déconstruction. 

 

figure 164: Comparaison de la discrimination des lignes parallèles en fonction du voisinage 
d'exclusion dans l'accumulateur 
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Annexe 3 : Reproduction du formulaire d’évaluation 
manuelle du nombre d’agrégats ribo nucléoprotéiques 
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Annexe 4 : Calcul des paramètres de texture de 
Haralick 

Cette annexe expose le mode de calcul des 14 paramètres texturaux de Haralick [126]. 

Le détail de calcul de chaque paramètre est donné en se référant à la matrice de cooccurrences ÃÄÅÆ : 

ÃÄÅÆ = Ç­�1,1� ⋯ ­�1, 4�⋮ ⋱ ⋮­��, 1� ⋯ ­�4, 4�Ë 
Où 4 est le nombre de niveau de gris utilisés. 

Les notations suivantes sont utilisées : 

­M��� = $ ­��, ��+
ª10  

­N��� = $ ­��, ��+
'10  

$ …'  ≡  $ …+
'10  

$ …ª  ≡  $ …+
ª10  

­M,N�"� = $ $ ­��, ��+
ª10

+
'10      �H��     � + � = " 

­M%N�"� = $ $ ­��, ��+
ª10

+
'10      �H��    |� − �| = " 

J� �� J¢ ���� ��� ��� �­��� ��Í�  ��­����H�� �� ­M �� ­N 

J�¢ = − $ $ ­��, ��log {­��, ��}ª'  
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J�¢1 = − $ $ ­��, ��log {­M���­N���}ª'  

J�¢2 = − $ $ ­M���­N���log {­M���­N���}ª'  

1. Angular second moment : 

�0 = $ ${­��, ��}²ª'  

2. Contrast : 

�& = $ �²+
o12 $ $ ­��, ��+

ª10
+

'10        �H�� |� − �| = � 

3. Correlation : 

�Ð = ∑ ∑ ����­��, �� − μMμNª' XMXN  

�H�� μM, μN, XM, XN ��� ��9����� �� H� ������ �� ­M �� ­N 

4. Sum of square ; Variance : 

�Ò = $ $�� − μ�²­��, ��ª'  

5. Inverse difference moment : 

�Ó = $ $ 11 + �� − ��² ­��, ��ª'  

6. Sum Average : 

�Ô = $ �. ­M,N���&+
'1&  

7. Sum Variance : 
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�Õ = $�� − �Ö�²­M,N���&+
'1&  

8. Sum Entropy : 

�Ö = $ ­M,N���log {­M,N���}&+
'1&  

9. Entropy : 

�Í = − $ $ ­��, ��log {­��, ��}ª'  

10. Difference variance : 

�02 = H� ����� �� ­M%N 

11. Difference entropy : 

�00 = − $ ­M%N���log {­M%N���}&+
'1&  

12. Information measure of correlation I : 

�0& = J�¢ − J�¢1max {J�, J¢} 
13. Information measure of correlation II : 

�0Ð = i1 − �%&�Q¡Ù&%Q¡Ù� 
14. Maximal Correlation Coefficient : 

�0Ò = i|&  �ù |& ��� �� ������� ­��� � ���� H����  ­ �­ � �� Û  
Û��, �� = $ ­��, "�­��, "�­M���­N�"�)  
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Annexe 5 : Importance biologique du stress osmotique 
et relation avec la cellule 

 

Il existe, en biologie, trois types d’états osmotiques : l’état hypotonique, l’état isotonique, et 

l’état hypertonique. (figure 165) 

Pour la cellule, l’état hypotonique correspond au moment où la concentration en soluté à 

l'intérieur de la cellule est supérieure à celle du milieu dans lequel elle évolue. La cellule va 

absorber du liquide extracellulaire, la pression interne augmente, et va éventuellement la faire 

exploser : c'est la lyse cellulaire. 

L’état isotonique correspond au moment où la solution dans la cellule et son environnement 

sont équitablement concentrées, la taille de la cellule reste stable et ne fluctue pas. 

L’état hypertonique correspond au moment où la solution dans la cellule est peu concentrée en 

soluté par rapport au milieu dans lequel elle est placée, la cellule va libérer de l’eau vers le 

milieu et la pression interne de la cellule diminue, la taille de la cellule va faire de même. Si 

trop d’eau est expulsée, la cellule va mourir par plasmolyse. 

 

figure 165 Schéma illustrant les relations osmotiques entre une cellule et le milieu extérieur32 

L’étude des cellules soumises à ces différentes conditions de pression osmotique présente un 

grand intérêt en agroalimentaire [44]. Ce type d’étude intervient notamment en amont dans 

l’optimisation de procédés de production, de stérilisation ou de conservation des aliments [127]. 

                                                 

32 D’après https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Turgor_pressure_on_plant_cells_diagram.svg 
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Une des données expérimentales primordiales à recueillir lors de ces expériences est le taux de 

survie des cellules.  

i. Pression osmotique et pression hydrostatique 

Les cellules telles que les levures maintiennent leur milieu intracellulaire à une pression 

osmotique légèrement supérieure à celle du milieu extracellulaire [128]. Cette différence dans 

les pressions osmotiques est définie comme la pression de turgescence ( �Ü =  �� −  ��, où � et � représentent respectivement le milieu intracellulaire et le milieu extracellulaire)  

La pression osmotique se traduit par une pression mécanique, exerçant une force sur la 

membrane. Une différence de pression osmotique très grande peut entraîner la rupture de la 

membrane (cas de la lyse). 

À l’inverse, si l’on exerce une pression mécanique (hydrostatique), on peut forcer le passage de 

solutés à travers la membrane. C’est le principe de l’osmose inverse. L'eau comporte des 

solutés, particulièrement des sels. Si deux solutions de concentrations différentes sont placées 

de chaque côté d'une membrane filtre (par exemple la membrane cellulaire), l'eau franchira la 

membrane par osmose jusqu'à ce que les concentrations s'équilibrent ou que la différence de 

pression dépasse la pression osmotique (le déplacement d'eau fait diminuer la concentration 

dans le compartiment où l'eau afflue et la fait augmenter dans le compartiment d'où elle vient). 

Inversement, en exerçant dans un des compartiments une pression hydrostatique dépassant la 

pression osmotique, on force l'eau à quitter le compartiment sous pression en dépit de 

l'augmentation de concentration en soluté qui s'y produit, et de la dilution qui se fait dans l'autre 

compartiment.  

Annexe 6 : Contributions 
 

a. A robust generic method for grid detection il white light microscopy 

Malassez blade images in context of cell counting 

Cet article présente la méthode mise en œuvre pour la détection et la caractérisation de la grille 

de Malassez.  

Nous présentons la problématique liée à la présence de la grille dans les images et l’intérêt de 

sa caractérisation pour le traitement des problématiques microbiologiques.  
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Nous détaillons le principe d’identification de la grille par extraction de sa signature dans la 

transformée de Fourier.  

Nous présentons deux résultats distincts : dans un premier temps, le résultat de caractérisation 

de la grille associée au test de robustesse de la méthode. Puis dans un second temps, nous 

présentons un premier résultat de comptage de cellules. Pour ce comptage, la segmentation des 

cellules est effectuée à l’aide d’un seuillage et de méthodes morpho mathématiques ; les 

résultats obtenus sont acceptables mais demandent à être améliorés, les problématiques 

soulevées font l’objet du second chapitre de cette thèse mais également d’un autre article publié 

dans le cadre de nos travaux. 
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b. Reliable detection and smart deletion of Malassez counting chamber 

grid in microscopic white light images for microbiological applications 

Cet article peut être vu comme un complément de l’article précédent. Nous présentons ici un 

ensemble d’améliorations apportées au processus de caractérisation de la grille et qui permettent 

d’obtenir une bien meilleure précision dans la caractérisation de la grille de Malassez. 

Un peu plus en détail, nous présentons l’ensemble des améliorations faites en amont du calcul 

de la FFT et les ajustements faits lors des traitements dans l’espace fréquentiel afin d’améliorer 

la caractérisation de la grille de comptage.  

Nous présentons également l’étude sur le ratio de la zone d’intérêt obtenu et le résultat obtenu 

sur la significativité du décalage constaté qui nous permettant d’identifier la marque des lames 

de comptages utilisées.  

Nous présentons également la méthode permettant son effacement réel dans l’image, résultat 

qui n’était pas encore tout à fait aboutit car, concernant l’effacement de la grille, nous opérions 

uniquement dans l’espace image lors de la première publication, ce qui donnait un résultat 

discutable. 
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c. Automatic biological cell counting using a modified gradient Hough 

transform 

Cet article présente notre problématique biologique nous amenant à vouloir automatiser les 

comptages de cellule.  

Nous présentons ici les problématiques d’imagerie et les solutions innovantes que nous avons 

amené pour y répondre.  

Nous détaillons les apports des structures mises en œuvre, les LCL et les UCM, en particulier 

en terme de précision et de robustesse par rapport aux méthodes classiques.  

Cet article conclue les travaux concernant le comptage des cellules sur lame de Malassez : Nous 

sommes en mesure de proposer une méthode complète, fiable et robuste pour effectuer 

automatiquement ces comptages.  

Nous sommes actuellement dans la phase finale de rédaction d’un nouvel article utilisant les 

résultats de ces comptages mais axé sur les problématiques biologiques. 
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d. Automatic counting of intra-cellular ribonucleo-protein aggregates in 

saccharomyces cerevisiae using a textural approach 

Cet article présente la problématique de comptage des agrégats ribo nucléoprotéiques dans le 

cadre du protocole expérimental de stress thermique. 

Nous présentons dans cet article uniquement le premier cas de l’étude, concernant l’estimation 

du nombre d’agrégats dans un ensemble de cellules préalablement segmentées. 

Nous décrivons ici les travaux effectués pour obtenir une estimation de ce nombre en utilisant 

une approche texturale. Ainsi que les résultats obtenus en terme de classification et une partie 

de l’étude sur la robustesse de la méthode proposée. 

Les résultats complets de l’estimation pour l’ensemble de nos images sont amenés à être inclus 

dans un prochain article centré sur les problématiques biologiques auxquelles cette estimation 

doit aider à apporter des réponses. 
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Titre :  Méthodes robustes en traitement d'image pour la détection et la caractérisation d'objets compacts. 
Application à la biologie. 

Mots clés : analyse d’image, microscopie, transformée de Hough 

Résumé : Dans le domaine de la microbiologie, de 
nombreuses expériences se basent sur une fine 
observation des micro-organismes. De par leur 
intérêt dans le développement de procédés 
agroalimentaires modernes, il est important d’étudier 
leur développement et leur taux de survie dans des 
conditions environnementales spécifiques telles que 
des stress osmotiques ou thermiques. L’imagerie 
microscopique est un des outils les plus utilisés pour 
observer les micro-organismes. L’interprétation 
manuelle des images acquises pose des problèmes de 
subjectivité, de coût et reproductibilité. Cette thèse 
propose le développement d’outils d’analyse 
d’image standardisés permettant l’interprétation des 
images à deux échelles : 
 

• A l’échelle de la lame d’observations : 
l’utilisation de lames de comptage spécifiques 
(Malassez) permet, à partir du comptage des cellules 
présente dans la zone d’intérêt de la lame, de déduire 
la concentration cellulaire d’une solution de 
Saccharomyces cerevisiae soumises à un stress 
osmotique. Les outils développés permettent 
l’identification et la caractérisation de cette zone 
d’intérêt (grille) puis le comptage précis des cellules. 
• A l’échelle de la cellule : une souche 
mutante de Saccharomyces cerevisiae permet 
d’observer en fluorescence la protéine Pab1p-GFP 
impliquée dans la formation d’agrégats ribo-
nucléoprotéiques intracellulaires consécutifs à un 
stress thermique. Les outils développés permettent 
d’obtenir une vue statistique du développement de 
ces agrégats grâce à l’automatisation de l’estimation 
de leur nombre pour un très grand nombre de 
cellules. 
 

 

 

Title :  Robust methods in image analysis for the detection and the caracterisation of compact objects. 
Application to biology. 

Keywords : Image Analysis, microscopy, Hough transform 

Abstract :  In the field of microbiology, many 
experiments are based on a fine observation of 
microorganisms. Because of their interest in the 
development of modern agri-food processes, it is 
important to study their development and survival 
rate under specific environmental conditions such as 
osmotic or thermal stress. Microscopic imaging is 
one of the most used tools for observing 
microorganisms. The manual interpretation of 
acquired images raises problems of subjectivity, cost 
and reproducibility. This thesis proposes the 
development of standardized image analysis tools 
allowing the interpretation of images at two scales: 

• At the scale of the observation slide: the use 
of specific counting slides (Malassez) allows, from 
the counting of the cells present in the zone of interest 
of the slide, to deduce the cell concentration of a 
solution of Saccharomyces cerevisiae subjected to 
osmotic stress. The tools developed allow for the 
identification and characterization of this area of 
interest (grid) and precise counting of the cells. 
• At the cell scale: a mutant strain of 
Saccharomyces cerevisiae allows for the observation 
in fluorescence the Pab1p-GFP protein involved in 
the formation of intracellular ribo-nucleoprotein 
aggregates consecutive to thermal stress. The tools 
developed allows for obtaining a statistical view of 
the development of these aggregates by automating 
the estimation of their number for a very large 
number of cells. 
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