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Introduction générale

De nombreuses études microbiologiques reposent w@ observation directe des
microorganismes dans le but de comprendre et étigliecomportement dans des conditions
spécifiques. L'observation de I'état d’'un micro-angsme peut se faire soit par celle d'une
colonie (comptage), soit au niveau de la cellule-eléme, pour mettre en relation les
parameétres morphologiques (forme, taille, textureet.)les parametres vitaux des micro-
organismes. L’extraction d’information et de vatesbpertinentes a I'’échelle microscopique

pose de nombreuses difficultés dont les trois pales sont :

La subijectivité de I'expert: lors de I'analyse, en fonction de son expériencelee ses

connaissances priori, il existe toujours une part de subjectivité dbmisservation. De plus,
les comptages peuvent varier en fonction de I'dtafatigue et de la lassitude aprés avoir

expertisé un nombre important d'images.

La _mauvaise reproductibilité : Les observations reposent la plupart du tempsdss

protocoles répétables, stricts et souvent compl@xesttre en ceuvre. Dans le cas ou la méthode
doit étre répétée sur un autre lieu d’étude, leslitions n’étant pas nécessairement standards
dans l'espace et le temps, il est alors tres ddfide garantir la constance d’'un résultat
d’observation par un expert. De plus, dans le dasedétude a large échelle et avec un grand
nombre de répétition, il est souvent inévitablenadtiplier le nombre d’experts, d’ou des

variations dans la prise de données malgré uneamip®int de techniques standards.

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

représentent un codt important, financier d’'und peais aussi temporel et humain (temps de
I'expertise elle-méme, auquel s’'ajoute le tempstefdae de disponibilité de I'expert). Ce colt

est malheureusement limitant.

Pour toutes ces raisons, recueillir 'ensemble deservations a I'échelle microscopique
nécessite un effort non négligeable sur ces tifisudtés. Pour éviter ce lourd travail manuel
et les problemes qui en découlent, I'analyse déw&@ des algorithmes de traitement d'image

constitue un outil des plus intéressants.

Ce travail s’inscrit a la frontiere de deux disiipk : la microbiologie et le traitement des

images. Nous cherchons a mettre au point un pri@eoéthodologique adapté a I'analyse de



procédés microbiologiques via de nouveaux outilraieement d’image. Dans cette optique,
il est alors essentiel d’adopter une stratégiealie® cohérente depuis I'acquisition des images

jusqu’a I'extraction d’informations pertinentes.
Les deux objectifs principaux a atteindre sont :

* Une normalisation optimale de I'extraction des variables d'intéréttravers les
techniques de traitement d’images les plus réceBtesdoit étre congue pour obtenir
une plus grande objectivité dans I'acquisition desnées microscopiques ainsi qu’'une
meilleure reproductibilité de la méthode dans ls daine étude temporelle et/ou
répétée.

* Une automatisation maximale du travail. Ceci permettrait une plusndea rapidité
d’exécution, une plus grande objectivité, ainsiuqugain important en temps et en
argent tout en évitant le fastidieux travail manwkbbservation. Cet objectif
d’automatisation coincide avec I'objectif debustessell est important de noter qu'il
existe des systémes d’observation automatisés cociaue (Cellometer Auto 100D
Ces derniers nécessitent pour fonctionner des tionslicontrolées (milieu de culture,
homogénéité des cultures...). Or, certaines étuddtemiesn ceuvre des protocoles
expérimentaux rendant impossibles les conditiomessaires au bon fonctionnement
de ces appareils commerciaux, par exemple, desuxitie culture spécifique a certains
traitements peuvent modifier I'indice de réfractim la solution observée et perturber
'observation (ex : présence de glycérol). Il eshd trés intéressant de disposer de
méthodes d’observation automatisées et en mesui@ndgonner dans une trés large
gamme de conditions afin de procurer aux biologisgies outils standard et adaptables

a leurs observations.

1. Contexte de I'étude
Ce travail de these entre dans le cadre des tradauéquipe Procédés Microbiologiques et

Biotechnologiques (PMB) de 'UMR Procédés Alimergaiet Microbiologiques (PAM) dont
l'activité de recherche est centrée sur la maitidee I'activité et de la viabilité de
microorganismes (bactéries, probiotiques, levuwieampignons filamenteux, spores) soumis a
différents types de perturbations environnementaj@sysicochimiques et biologiques

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

L http://www.nexcelom.cn/Cellometer-Auto-1000/indexp



permettant d’extraire et de reconnaitre automativpng des éléments contenus dans les images

d’analyses microbiologiques.

Les outils d'analyse d'images abordés touchentiepitss grands domaines : l'analyse
fréquentielle, la détection de formes géométrigliegiraction de paramétres texturaux, la
classification des images ou les méthodes morphbématiques. Ce manuscrit se décompose

en quatre chapitres.

2.Plan

Nos travaux se séparent en deux parties distinctese premiére étude concerne la
guantification de levuresaccharomyces cerevisiam présence d’'un stress osmotique et une
seconde s’intéresse aux modifications de structotesies de ces levures en présence de stress
thermique. Notre plan se décompose en quatre cbapite premier chapitre présente en détalil
le contexte et les problématiques, les chapitres @ trois présentent les travaux liés au
comptage des cellules et le quatrieme présentedeaux de caractérisation des structures

internes.

a. Chapitre 1 : Contexte et Problématiques

Nos travaux s’inscrivent a l'interface de la midabgie et du traitement d’image. Ce premier

chapitre expose dans un cadre général les probtreatdes deux disciplines. Ceci permettra
de cerner les besoins et les problématiques sadele fait, la premiere partie du chapitre est
entierement consacrée a I'état de I'art sur I'obsgon des micro-organismes, de leur intérét et
de leur importance dans l'industrie agroalimentan@derne ainsi que sur les moyens de les

étudier.

Nous montrons ensuite I'intérét de I'imagerie nscapique et présentons les problématiques
liées au traitement des images que nous avonssasgpour les besoins des deux cas d'étude.
Diverses stratégies d'analyse d'images sont dguedspen fonction de l'information que nous

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

trois axes constituant les apports de cette these:

* L’extraction d’objets
« L’élimination d’artefacts
* Le comptage de cellules

* L’extraction qualitative d’informations intracelhiftes

10



b. Chapitre 2 : Identification, caractérisation et efacement d’'un artefact

constitutif des images

Dans ce chapitre, nous allons observer le suppaténel de I'image microscopique. Ce

support, une grille de comptage de Malassez, eétament appartenant a I'image (figure 1).

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

Il n’existe a notre connaissance qu’un seul trapablié sur le sujet [1], nous reprenons cette
méthode pour I'étude de la grille et évaluons semntages et ses inconvénients. Ayant
déterminé qu'il était possible de faire mieux, npuésentons tout d’abord les deux outils de

base que nous avons utilisés dans ce chapitre :

* Latransformée de Fourier,

» Latransformée de Hough linéaire.
Nous présentons ensuite I'étude de la grille quesrmyons décomposée en trois parties :

L’identification : Nous entendons par « identification » le fa@étce capable de déterminer,
dans le domaine image, quels sont les pixels quardipnnent a la grille, et par exclusion, quels

sont les pixels qui appartiennent a la scene observ

La caractérisation: La grille étant identifiée, sa caractérisatiamsiste a I'évaluation des
parametres mathématiques permettant de parfaitdendétrire dans I'image. En substance, il
s’agit de réduire la grille a un ensemble d’équatie droites, chaque droite définissant un des

barreaux de la grille.

11



L'effacement : il s’agit ici de séparer la grille de la scérmservée. Le résultat voulu est une
scene dans laquelle la grille semblerait ne jamaisr existé, afin de faciliter I'étape suivante

qui consiste au comptage des cellules présentes.

Nous concluons ce chapitre en présentant les aésubtenus 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 aontdgement des cellules présentes sur la
grille de comptage de Malassez (figure 1). Il exidtja des appareils de comptage optique ainsi
gue des algorithmes de détection de cellules maig-ci manquent d’automatisation et de

robustesse. Nous nous sommes donc orientés stinlisation des méthodes existantes pour

la détection de formes circulaires ou pseudo-ciices.

Nous commencerons par présenter un outil fondamelatas la détection de cercle, la
transformée de Hough circulaire, et une variationlaquelle nous nous sommes basés, la

transformée de Hough circulaire par gradients.

Dans la démarche d’optimisation de la transformg&éddugh circulaire par gradients, nous
avons créé deux nouvelles structures de donnéed@fpermettre une meilleure analyse de la
matrice d’accumulation qui est un des élémentsctaniatiques d’'une transformée de Hough ;

ces deux structures sont nommeées

* LCL («Local Contributors List) : Cet ensemble de listes a pour but de ménmdeise
origines de chaque point de I'accumulateur de stetpouvoir affiner I'interprétation
de chaque pic mais aussi de pouvoir affiner laatiéte de tous les pics.

* UCM («Used Contributors Matri) : cette matrice permet I'analyse fine de chaque

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

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

présenter des résultats de comptage sous forme damcentration cellulaire.

d. Chapitre 4 : Caractérisation de structures intracelulaires : estimation

du nombre d’agrégats ribo nucléoprotéiques (RNPS)

Aprés avoir caractérisé le support de comptage qangpté le nombre de cellules, nous nous

intéressons spécifiguement a ces cellules. L'olagienv des RNPs est réalisée grace a la

12



fluorescence en utilisant la technique de microgcbgphotonique (figure 2). Dans la premiere
partie de ce chapitre, nous présentons le prindg& fluorescence et nous revenons sur la
technique de microscopie biphotonique ainsi quessarintérét dans I'observation de cellules

vivantes.

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

S’intéresser a chaque cellule individuellemenuest observation qui, compte tenu de leur tres
grand nombre, est quasi impossible d’effectuer rebement, qui plus est, dans un laps de
temps raisonnable. Une étude complémentaire a ameoénstat qu’il est tres difficile, sinon
impossible, de déterminer un comptage précis dibneate RNPs. Nous nous sommes attachés
a étudier la faisabilité d’'une méthode capabletdte= le nombre de RNPs avec des résultats

les plus proches possibles de ce que feraientqests.
Nous présentons les outils spécifiques que noussaviilisés :

* Les ensembles de parameétres permettant la desaoriitexture,
» Les méthodes de classification usuelles, en nonsettrant particulierement sur la

classification ascendante hiérarchique et I'anatijseriminante linéaire.

Le laboratoire ne dispose pas d'un appareillagenggant d’obtenir a la fois I'imaage en
fluorescence et lI'image en lumiére blanche (trassion) qui permettrait d'identifier
clairement chaque cellule individuellement. Nousres donc séparé cette étude en deux

parties :
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1) Lorsque la fluorescence diffuse était suffisantpour segmenter correctement les cellules,
nous avons utilisé une approche « perceptive »ebagétrois critéres texturaux. Nous allons

donc présenter dans cette partie :

» La méthode employée pour la segmentation des es]lul

» La définition des ensembles de cellules qui nodservi de référence,

» Une étude de faisabilité pour I'estimation du noenbiagrégats a I'aide de méthodes
de description de texture et d'images de cellwashetiques,

e L’application au cas réel,

* Une étude de robustesse des modeles proposés.

2) Lorsque la fluorescence permettait de n’identifieique les RNPsla segmentation de ceux-
ci a été facilitée. Nous proposons dans un pretamps, la méthode de segmentation que nous
avons utilisée en faisant un point particulier Euméthode de ligne de partage des eaux

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

La problématique vient essentiellement de I'abse&leseimages en transmission et nous avons
donc étudié le moyen d’associer ces RNPs a dadeshon identifiées. Nous proposons donc
une adaptation de la méthode de classificatioratgrque afin de regrouper les RNPs dans

des cellules « virtuelles » les plus pertinentessitdes.
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Chapitre 1 : contexte et problematiques

1. Problématique biologique

La microbiologie correspond au domaine des scieappiquées qui a pour objet I'étude des
micro-organismes et les activités qui les carast@ti Plus précisément, la microbiologie se
consacre a leur identification, leur caractérisatimais également a I'étude de leur origine, de
leur évolution ainsi qu’aux produits de leurs atdiy et leurs besoins. L'objectif principal des
biologistes étant de comprendre les relations gjeiitretiennent entre eux et avec leur milieu
naturel ou artificiel. Comprendre comment sont organisées les compssdete cellules
vivantes et comprendre leur fonctionnement au nivealéculaire constitue le défi scientifique
des dix a vingt années a venir. Cette connaissesicemdissociable de la compréhension des

processus fondamentaux de la vie.

L’analyse scientifique de ces relations nécessigiiablement la prise en compte de I'échelle
spatiale a laquelle on I'étudie. Cette notion dd#ehest essentielle en microbiologie puisque
les micro-organismes sont par définition invisibéebceil nu. L'évolution des travaux et des
découvertes en microbiologie a de fait toujoursliég trés directement avec I'évolution des
techniques d’observation microscopique. Aider ledolgistes a comprendre les mécanismes
de la vie a cette échelle est donc une des regpititesade la microscopie dans sa définition la

plus large.

La microscopie ouvre les portes d’'un univers palalh notre monde de tous les jours. Le
pouvoir de définition de notre ceil a des limiteggpfues insurmontables, il est physiquement
impossible pour un étre humain de distinguer déaildé&le taille inférieure au ¥2 ou au ¥ de
millimeétre. L’homme a raisonnablement pressentiSgence de ce minuscule univers et a
cherché durant longtemps a I'observer et c’est@mike siecle que des privilégiés arrivent a

mettre au point les premiers outils permettant ww&rvrir les portes de ce monde.

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

agroalimentaire

Les recherches sur les micro-organismes trouvan terigines dans les travaux d’Antoni Van
Leeuwenhoek (1632-1723) [2]. Ces derniers sontdtewds dans plusieurs domaines. En effet,
au cours de ses travaux il développe des technipiésbrication de lentilles optiques qui lui
permettent de mettre au point le premier disposiptique vraiment fonctionnel pour
I'observation d’objets de petite taille. En 167 fublie ses observations de « petits animaux »
dans I'eau de pluie, de puits, de mer ou de nélgetrouve déja dans les travaux de Van
Leeuwenhoek la nécessité d'étudier les petits asgaes et, pour y arriver, la nécessité de

mettre au point les dispositifs d’observation.

Le systeme d’observation a simple lentille sphérida Van Leeuwenhoek est performant pour
I'époque (grossissement x300) car il restera legial outil d’'observation durant prés de 150

ans face a la complexité des premiers disposisig&b sur plusieurs lentilles.

Les premiers progres en matiére d'observation geaféravers la conception des premiers
doublets de lentilles achromatiques par Chestertblall au milieu du XVllle siecle [3]. Leur
utilisation pour la microscopie se fera alors abudé@u XIXe (Charles Chevalier en France,

Charles Spencer aux Etats-Unis).

Des progres décisifs seront réalisés par Carl £eismnt la seconde partie du XIXe siecle avec
la mise au point d’'un dispositif « illuminateur eyy éclairer de I'’échantillon ainsi que la mise
au point des premiers objectifs apochromatiquescquigent efficacement les aberrations

chromatiques. Ces améliorations permettront d’abtles images d’'une grande qualité.

A la fin du XIXe siéecle, profitant d’'outils d’obseation de plus en plus performants, Louis
Pasteur étudie les fermentations lactique et algoel Il montre que ces phénomeénes sont dus
a l'action de micro-organismes (des levures). k&giux de Pasteur inspirent Joseph Lister qui
met au point la premiere méthode antiseptique disautt du phénol en chirurgie avec pour
résultat, une réduction trés importante du tausndgalité post opération. C’est également a la
fin du X1Xe siecle que Robert Koch découvre et déerbacille de la tuberculose, lui valant le
prix Nobel de médecine en 1905 et le titre honguisi de pere de la bactériologie médicale

(quatre postulats de Koch [4]).

Dés lors, I'étude des micro-organismes devientrjelescientifique majeur et I'est encore a ce

jour.
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Les travaux de Pasteur [5] portant sur la fermentalcoolique lui ont permis, d’une part, de
comprendre que le phénoméne de fermentation esbriaéquence de l'action de micro-
organismes (levures de biére), mais aussi quediésna des micro-organismes pouvaient
egalement étre responsables de la dégradationetesed. C’est dans ce cadre qu’il propose
une meéthode de traitement par la chaleur afin @& tes micro-organismes. Pasteur a
néanmoins été précédé par Nicolas Appert dansda au point d’un traitement par la chaleur
(1810, [6]). Il a été montré par la suite que latparisation du vin altére ses qualités gustatives
et elle a été assez rapidement abandonnée. Cependas retiendrons qu’il s’agit ici de
'apparition d’'un procédé agroalimentaire ayant mpbut de contrdler les micro-organismes

présents dans les denrées afin de garantir un&enreilconservation sans altération.

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

en deux grandes classes :

» Lesmicro-organismes d’intérét, qui vont contribuer a I'élaboration d’un prodeitou
lui donner des propriétés particulieres intéressaftonservation, modification, godt,
aspect...),

» Les micro-organismes indésirablespouvant étre a l'origine d’'une dégradation ou

d’'une dénaturation des denrées ou de pathologigsi@aonsommateur.

L'étude des micro-organismes tient aujourd’hui uplace centrale dans I'élaboration des
procédés de l'industrie agroalimentaire.

Le premier objectif vise la sécurité sanitaire. Baer cas, l'industrie agroalimentaire cherche
alors a éliminer systématiquement les micro-orgaasg pathogenes. Le second objectif
concerne l'optimisation de la conservation des alfita. En effet, rappelons qu’une meilleure
conservation temporelle des qualités nutritionssellet gustatives des aliments passe
nécessairement par une meilleure maitrise du déwetoent des micro-organismes. Par
ailleurs, ceci a pour avantages de faciliter ledpmrt et la commercialisation des produits pour
les filieres concernées. De fait, la plupart dex@dés mis en place visent donc, sans dénaturer
le produit, a détruire ces micro-organismes inddd@s tout en conservant au maximum les
micro-organismes d’intérét. De méme, d’autres pitéséont pour but de contrdler et stabiliser

le développement de ces micro-organismes poumsetoation. Citons quelques procédés :
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Procédés de destruction :

» Pasteurisation, Stérilisation, Appertisation [7],
* lonisation|8],

e Filtration [9],

» Hautes pressiornso0],

* Chocs électriques pulseés [11],

» Composeés bactéricides [12],

» Compression/Décompression avec gaz soluble [13].
Procédés de stabilisation :

» Froid : blocage/ralentissement du développementrde®organismes [14],
» Action sur l'activité de I'eau [15],

* Oxydoréduction : conditionnement sous atmosphermdifiées [16],

» Substance inhibitrices : fumage [17],

» Salage/Sucrage [18].
Procédés de développement :

* Fermentation [5].
* Affinage [19]
* Culture de la spiruline [20]

Pour 'ensemble des procédés utilisés ci avantdificacité est jugée de deux manieres. D’'une
part, des études sensorielles avec pour but deiiéss les altérations en termes de saveur ou
de texture. D’autre part, identifier et quantifiexs micro-organismes présents apres le

traitement appliqué. Ceci se réalisant sur la base échantillon témoin.

b. Comment étudier les micro-organismes ? Comment acdér aux
données pertinentes ?
Les micro-organismes présentent une trés largergii§e Des études récentesstiment a

environ un milliard le nombre d’especes différentest seulement 1% serait répertoriées

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

3 http://www.earthmicrobiome.org/
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majeur de la microbiologie dans la quéte de la géimgnsion de la biodiversité. L’étude de ces
micro-organismes est généralement réalisée endudi@ ou les conditions d'étude sont
contr6lées au maximum pour ne pas perturber lesi@e®t maitriser au mieux les variables
etudiées. Méme dans les conditions d’'un laboratteie études sont complexes et ceci pour

plusieurs raisons énumérées ci-dessous :

Le nombre de parametres controlés Une analyse en laboratoire présente exige uet str
contréle des paramétres environnementaux (pH, teyé, pression...). Le biologiste doit
néanmoins faire face a un grand nombre de factikunsle contrdle n'est pa&sujoursassuré et

doit les prendre en considération, que ce soit lapsotocole expérimental ou I'acquisition.

La complexité des variables et leurs interactionsdirectement liee au nombre de paramétres
pris en compte (contrélés ou observes), I'étudeé fdaie face a une forte complexité des
variables environnementales ainsi qu'a leurs iotiemas. A ce niveau, les difficultés sont
multiples : répertorier les nombreux facteurs ppaaox pouvant étre considérés comme

"explicatifs" dans I'étude, mais aussi eviter Bgdurs confondants (ou facteurs de confusions).

La dimension temporelle: Dans le cadre d'une étude de populations deoroigganismes, il
est nécessaire de réaliser des suivis dans le tddynse part cela permet de déterminer la
stabilité et la répétitivité du phénomene étudi@uide part, certains phénomeénes a observer

sont plus ou moins rapide dans le temps.

L'étude des relations entre les micro-organismetewt environnement constitue un des
fondements de la microbiologie. Pour cela il faohd extraire des parametres explicatifs
pertinents. Les microbiologistes ont développér piéarire ces relations, différentes approches
gue nous pouvons décomposer en deux aspects elseh@tude qualitative et I'étude

guantitative des micro-organismes.

I.  L’étude qualitative des micro-organismes

Dans un milieu donné, il s’agit ici de déterminaety micro-organismes sont présents. Il existe
de nombreuses méthodes pour identifier des migarismes. Ces méthodes peuvent se baser
sur les conséquences de la présence d'un type cl®-organisme donné dans un milieu

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

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

enjeux de la microbiologie. Cette identificatioruppasser par des criteres visuels tels que la
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forme (sphérique, batonnet...) ou les caractéristiquigysiques (filaments, protubérances...),
[21]. Il existe également des méthodes indirectes eep@sir les conséquences de la présence
d’'un microorganisme spécifique dans un milieu doffieémentation, dégagement de gaz,
production de métabolites ...J22]. D’autres méthodes utilisent la spectrométrie afen
différencier les souches présenf23]. Les méthodes les plus sophistiquées reposerie sur

séquencage ADIN4].

Le laboratoire PAM ne travaillant qu'avec des oigares clairement identifiés et avec des

cultures contrélées, nous ne détaillerons pas diage ces méthodes.

ii. L’étude quantitative des micro-organismes

Il s’agit principalement de chiffrer précisémens lguantités de micro-organismes présentes
dans un milieu donné ou d’organites présents dansiaro-organisme. Cette quantification,
et son évolution dans le temps sont les objectifcipaux de nombreuses études biologiques.
Il existe de nombreuses méthodes de quantificaiim nous détaillerons dans ce chapitre.
D’autres parametres, tels que le volume des cslloleleurs formes, peuvent également étre
etudiés quantitativement. Nous abordons ici de@ntjfication : le dénombrement des cellules

dans un milieu et celui d’éléments cytoplasmiques.

La quantification des microorganismes présents dansiilieu est une manipulation usuelle
dans toute expérience de microbiologie. Cette dfiation consiste en la détermination du
nombre de cellules présentes dans un volume dewndbnné. Le résultat peut étre exprimé en
nombre de cellules par litre ou en Unité Formanto@ie par Litre (UFC/L). Une UFC
correspond a I'apparition d’'une colonie lors d'womptage par ensemencement et culture. Il

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

La nature microscopique des cellules implique guedmptage est fait systématiquement sur
un échantillon et non sur le volume complet de énata analyser. Dans le cas ou le nombre de
cellules devient trop important, la solution seilag@e afin de rendre discernables les cellules
en suspension. Le résultat du comptage est enexitapolé en fonction du volume de
I'échantillon et de la dilution utilisée. Ce type domptage impose des protocoles précis, une
mesure précise du volume observé et des culturéstpanent agitées (homogenes) permettant
de garantir la représentativité de I'échantillon.

Il existe plusieurs méthodes de détection et datifiGation des micro-organismes :
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- La quantification par culture sur boite de Pétri* consiste a diluer la culture en veillant
bien a ce gu’elle reste homogene. |l s’agit ensdéedéposer une fraction de cette
culture sur un milieu gélosé puis de I'incuber poltenir la formation de colonies. On
obtient une mesure de la quantité de micro-orgagssem UFC/L. I'inconvénient de ce
type de mesure est le temps nécessaire pour rédhsebation avant que la lecture
des boites ne soit possible.

La figure 3 montre une boite de Pétri ensemencée dapparition de colonies de

microorganismes.

figure 3: Boite de pétri avec des colonies de nuoganismes

- Le compteur a effet Coulterrepose sur le principe de faire passer un voluomnél
d’'une solution au travers d’'un ou plusieurs micemaux séparant deux chambres
contenant un électrolyte (figure 4). Le passagelidmue particule va alors entrainer
une variation de résistance électrique et c’estnesurant ces variations que seront
déterminés le nombre de particules et leurs taillesrésultat est un histogramme
représentant la distribution de particules en fonctle leurs tailles. L'inconvénient est
gu’il n’est pas possible d’'identifier préciséemem qui a été dénombré (particules,

micro-organismes, débris...). Ces appareils ser@sgntés plus en détail page 28

4 http://www.perrin33.com/tbma/comptages-ufc.htmi
5 Cours magistral de JF. Cavin (AgroSup Dijon)
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Electrolyte -
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Quverture Particile

figure 4: schéma de fonctionnement du compteufei €bultef

La mesure de la biomasse par mesure de densité apte (figure 5) consiste a
comparer la densité optique du milieu stérile (mmtulé) avec la densité optique du
méme milieu contenant les micro-organismes a diiemtiLes micro-organismes
présents dans le milieu engendrent un phénomendifilsion de la lumiere les
traversant. Le flux de lumiere transmis a travégshlantillon est donc de moindre
intensité que le flux incident. La densité optidi®) s’exprime alors selon la relation
DO =1log(1/T), T correspondant au pourcentage de lumiere transenis@vers
I'échantillon. Ce type de mesure permet de quanfifaprés calibrage, la biomasse
présente Riomasse = f(DO), f étant une fonction linéaire pour les faibles d&s3i
mais ne permet pas d’en identifier le type, ni @eos si les microorganismes sont en

vie.

diffusions

flux transmis

fluxincident ]
echantillon

figure 5: principe de la mesure de biomasse pasdéroptique

Shttps://www.samhs.org.au/Virtual%20Museum/Medidiredy_and_other_tests_except_xray/Coulter-
counter/Coulter-counter.htm
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- La cytométrie en flux (CMF) consiste a faire défiler les particules individerlent et
a haute vitesse dans le faisceau d’un laser (figurea lumiere émise par diffusion ou
fluorescence permet de trier la population en fonctle la longueur d’onde (cellules

vivantes ou mortes, par exemple) et de la quantMieus présenterons plus en détail la

cytométrie en flux page 30

OPTIQUE

Y NUMERIQUE
Analyse

FLUIDIQUE

figure 6: schéma de principe de la cytométrie ar’fl

- Le comptage optique.Cette approche de comptage est réalisée manuelieénfaide

d’'un microscope et d’'une lame spécifique permettagsocier un volume précis au

champ observé (figure 7).

figure 7: exemple d'une lame de comptage opfique

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-dessisnt toujours d'actualité, ils fournissent
des données soit trop précises et empreintes dectulié (pour le comptage manuel) soit
insuffisamment détaillées car mal adaptées, sdiewses. Il est aujourd’hui nécessaire pour le
biologiste de pallier I'ensemble des inconvénianitdés précédemment. D'une part, il faut
adapter I'échelle d'observation aux micro-organssié&utre part, il faut éliminer au maximum
la subjectivité de I'observateur. Pour ce derndéntpil est nécessaire de développer des outils

optiques, €électroniques et numériques adapténalyise des micro-organismes.

Méthodes de comptage cellulaire

Le comptage cellulaire est une étape obligatomefpfs fastidieuse, mais incontournable dans
'étude de cultures cellulaires. Il permet d’avaime information quantitative sur la culture
cellulaire a un temps donné. Il s’agit de détermieenombre de cellules contenues dans un
volume précis d’'un milieu liquide. Le résultat d'éomptage est exprimé en concentration
cellulaire, c’est a dire en unité d’objets par @rde volume (par ex., nombre de cellules / ml).
Le comptage cellulaire s’effectue toujours sur ahaatillon extrait du milieu de culture. La
taille de cet échantillon étant précisément défilei@ésultat obtenu est ramené au volume total
pour estimer la concentration et la quantité togadée une simple régle de trois. Le comptage
cellulaire peut se faire soihanuellement soit par uncomptage automatiséavec des

équipements dédiés.

Le comptage manuel

Les lames de comptage sont couramment utilisés booglaire d'un microscope pour
déterminer la concentration cellulajzs], [26] (voir figure 1, page 11). Le comptage manuel
est la méthode la plus répandu dans les laboratoae elle est facile a mettre en ceuvre et
nécessite peu de matériel. L’opérateur choisitatepter ou non certaines cellules en fonction
de critéres définis dans le cadre de I'expérienaés raussi de sa propre expérience. Pour ce

comptage manuel, I'expérimentateur a besoin :

« D’une lame de comptage, dans laquelle est creuséechambre comportant un
guadrillage définissant un volume précis,

» D’une pipette pour doser précisément le volume aetisn déposé sur la lame de
comptage,

* D’un microscope pour I'observation,
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« De tampof pour les éventuelles dilutions, si nécessaire,

» De la solution de culture pour laquelle il s’agitdéterminer la concentration cellulaire.

Les lames utilisées pour le comptage manuel sostlalees spécifiques, en verre ou en
plastique. Les difféerents types de lames seronsemtés dans le deuxieme chapitre, qui

s’intéressera spécifiguement aux lames de Maladfesges au laboratoire PAM.

Pour réaliser le comptage, un volume d’échantitleria solution a compter (en général entre
10 et 20ul) est déposé entre la lame et la lanalleiveau du quadrillage (étalement de
I'échantillon par capillarité entre la lame et #arlelle). L’'examinateur parcourt alors la lame
en respectant un itinéraire de comptage précis a@are a limiter au maximum le risque

d’erreur.

Le volume défini par la grille de comptage étantrag les cellules comptées dans le réseau

déterminent directement le nombre de cellules &asslution.
C (cel/ml) = Quantité de cellules / Volume (en ml)

La gamme de concentration pour ce type de com@agatue entre 250 000 et 2 500 000
cellules/ml : au-dessus de cette concentratiargdee d’erreur augmente de facon significative
[27]. En dessous, I'extrapolation est faite sur guentité de cellules trop faible pour étre fiable.

La concentration optimale lue avec cette méthotldee¢ million de cellules/ml.

En fonction de la confluent&dans la suspension cellulaire, il est souventsssiee d’effectuer
une dilution avant le comptage. Dans ce cas, tltiir compte du facteur de dilution dans le

calcul de la concentration totale de la suspensitinlaire.

Une fois la solution déposée sur la lame, ell@bservée sous le microscope. Aprés la mise au
point, on compte le nombre de cellules sur quelgadses de la lame (généralement au moins
guatre ou cinq) afin de d’améliorer la précisioatistique. Apres le comptage, une regle de
trois permet de déduire la concentration totaleadeiles dans I'échantillon, suivant la formule

(ici adaptée aux lames de Malassez) :

C = (Quantité de cellules x 10 000) / (Quantité de cadres x dilution)

9 Une solution tampon a pour but de maintenir le méid lors de I'addition de petites quantités dcideaou
d'une base
10 a confluence est un terme de culture cellulairiedgcrit le degré d'écartement entre cellules.
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Ce type de comptage manuel est facile a mettrelaae mlans un laboratoire mais présente
néanmoins des limites, en particulier, les résailtatient d’'un utilisateur a I'autre. Pour illustre

les variations des résultats obtenus, la figureo8tre I'analyse en composantes principales de
comptages realisés manuellement sur un échantdientreize images, issues des 137
acquisitions de I'expérience sur le stress osmetifuremier cas d’étude), par quatorze

opérateurs au sein du laboratoire (projectionesideux premiers axes factoriels).
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figure 8 : Analyse en composante principale desptages manuels.
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figure 9: résultats des comptages réalisés suramagtillon de 13 images par 14 volontaires.
La longueur de chaque segment est égale a l'inflerda confiance a 95% pour l'image
concernée

La figure 8 permet donc de mettre en évidenceltgestivité de I'expert : lors des comptages,
faire la distinction entre un débris, une particoleune cellule s’avere parfois tres difficile et

ces critéres varient beaucoup d'un opérateur a uire.aCes variations dépendantes de
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'opérateur lors du comptage manuel conduiseniraptirtants écarts types dans les résultats
obtenus qui sont illustré par la figure 9. L’erreumyenne des comptages manuels est d’environ
20%, par exemple, pour une image comptant 300les]lies résultats manuels varient entre

240 et 360.

La méthode de comptage manuelle qui représenteiralhoi notre référence est donc peu
reproductible d’'une lame a une autre ou d’'un atiésr a un autre. Cela nécessite aussi la
possibilité de partager les observations de laumiltce qui n’est pas toujours le cas dans les

laboratoires.

Le recours aux comptages manuels a aussiolt temporel et humain: lorsque I'étude se
fait sur un grand nombre d’'images, les opératiensainptage font peser une charge importante
sur les ressources humaines d’un laboratoire. &€efacolt humain et indirectement financier,

ce qui peut devenir rapidement un facteur limitant.

Si la prise manuelle d'image sous microscope esiitournable, en revanche, le comptage lui-

méme a partir des images peut étre partiellemenbmplétement automatiseé.

Le comptage automatisé

Pour garantir une reproductibilité de comptageuirédla variabilité des résultats liés a
I'utilisateur et gagner du temps, des systeme®dgtage automatisés ont été développés. Ces
systemes sont plus ou moins complexes et préas $£$ modeles, mais également plus ou
moins adaptés suivant les besoins expérimentasixfofictionnent tous selon un principe
équivalent au comptage manuel : un échantillonadenve connu, une détection automatique
des cellules et un calcul de la concentration éindl titre d’exemple, nous pouvons citer les

types d’appareils suivants :

» Le compteur de cellules portatif

Ce type de compteur ressemble a une pipette basétsur le principe Coulter, voir figure 10.
~— ;' ‘L@

figure 10 une pipette de comptage de la marquet8cbpsée sur le principe Coultér

Uhttp://ww.merckmillipore.com/FR/fr/product/Scef¥&fE 2%84%A2-2.0-Handheld-Automated-Cell-
Counter,MM_NF-C85360
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Le principe Coulter a été développé par Wallac€éllter en 1940. Il permet le comptage et
la détermination la taille des particules en seabasur une mesure d'impédance. Cette
technologie a principalement été créée pour comaigdement des cellules sanguines en
mesurant les modifications de conductance éledrigus du passage de ces cellules en

suspension dans un fluide conducteur a traverstinquifice, voir figure 4.

Sur le compteur de cellules, l'utilisateur instal&extrémité de la pipette une sonde, puis va
pipeter directement 50 pl de sa suspension cekuf@iéalablement diluée si nécessaire. La
suspension entre dans la pipette puis est envameuh microcapillaire situé au niveau de la
sonde qui détecte chaque cellule. Le systéeme itdéiermine la concentration cellulaire est
affichée sur I'écran de la sonde (cf. photo ci-dedgyure 10) avec un histogramme montrant

la distribution des tailles des cellules.

Ce compteur automatisé est pratique car rapidertg. Cependant, il reste tres limité en
termes d’application car il est impossible de vérifa fiabilité des résultats obtenus. En effet,
I'utilisateur n’a aucun moyen de vérifier si ledlales comptées ne sont pas des débris ou des
« groupes » de cellules. Il n’a également aucunemalg réajuster le comptage ou de recompter
le méme échantillon a la difféerence d’autres commsteautomatisés (cf. Cellometer®

paragraphe suivant). Le prix de ce genre de digpasoisine les 3000£€.

» Compteurs automatisés avec imageurs
Certains compteurs automatisés disponibles suraeé utilisent du bleu de Trypan pour
augmenter le contraste cellules/fond. lls possedeatcaméra CCD, un logiciel de traitement
des résultats. L'échantillon est aspiré ainsi gqubléu de Trypan, puis le mélange est injecté
dandle systeme fluidiqueet passe a travers une cellule optique qui pedmetpter une image

de la suspension cellulaire.

La suspension apparait a I'’écran, I'opérateur affealors la mise au point sur les cellules et
lance le comptage automatisé (figure 11). L'opénatdserve qualitativement ses résultats et
peut choisir de les refaire pour vérifier leur hrctibilité, ou bien effectuer des modifications
de paramétres pour optimiser le comptage. L’'actimsporte sur une centaine d’'images qui
déterminent le nombre de cellules, la concentragida viabilité de I'échantillon. Les données
obtenues sont des résultats numériques, des hastowgs de distribution des tailles de cellules
et des images des cellules. Le fait de visualeceéllules aprés comptage permet de s’assurer
gue le dispositif n’a pas compté de faux positiisdes débris cellulaires. En plus des données

quantitatives, 'utilisateur a accés a des donmgeditatives (viabilité, taille, forme...). Pour
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ces compteurs, le volume d’échantillon utilisé paexenir assez important (environ 500 pl)
auquel il faut ajouter le volume mort et le volume nettoyage du systeme fluidique. Ce

dispositif est donc gourmand en solution tampagnetchantillon.

De plus, le systeme fluidique exige des étapesetteyage tres importantes pour écarter tout

risque de contamination.

figure 11 Cellometer Auto 1080

L’ajout de données qualitatives (visuels, imagesalules comptées, histogramme, viabilité
...) aux données quantitatives rend ce type de caya@tractif avec comme avantages : gain

de temps, reproductibilité, qualité des résultats.

Cependant, l'aspect «automatique » de ce type pdiggs n'est pas complet:
'expérimentateur effectue la mise au point et obs@ualitativement ses résultats puis peut

choisir de refaire, au besoin, un comptage.

Les avantages liés a l'utilisation de ce type dé&nme ne sont accessibles que dans une plage
d’utilisation précise et avec des protocoles stnwnt définis qui permettent de s’affranchir au
maximum les difficultés liées au traitement de Bige. Le cadre d'utilisation de ces appareils
les rend donc peu adaptés aux conditions expératesnparticulieres. Le prix est également
un parametre a prendre en compte car ce type dérielatolte encore relativement cher
(environ 10 O00€£).

» La cytométrie en flux
La cytométrie en flux (CMF) est définie comme l'ééude cellules isoléentrainées par un

flux liquide. C’est une technique de caractérisation individyguantitative et qualitative de

2 http://www.nexcelom.cn/Cellometer-Auto-1000/indghp
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particules en suspension dans un liquide. Elle istns analyser les signaux optiques ou
électromagnétiques émis par une particule coupanfaisceau lumineux, d'un laser par

exemple.
La CMF est la combinaison de trois technologies :

* La micro-fluidique pour introduire et canaliser slules,
» L’optique en tant que source d’excitation et deipgration des signaux lumineux,
» L’électronique pour convertir les signaux optiques des signaux électroniques

proportionnels et les numériser pour les analygec an ordinateur.

Les signaux mesurés sont liés aux propriétés oggiguntrinseques des particules qui

correspondent aux phénomenes de diffusion luminégsaux dimensions de la particule, a sa
structure interne, ou a l'auto fluorescence deateet cellules vivantes. Pour les applications
en microbiologie, la CMF permet de mesurer la #isgence obtenue par marquage spécifique

d’'une structure ou d’'une fonction cellulaire.

Ce procédé d’analyse cellule par cellule est malimétrique et peut s’effectuer a haute vitesse
(plusieurs milliers d’évenements par seconde). diftateur calcule les données statistiques
associées aux distributions des parametres mestréles représente sous la forme
d’histogrammes ou de cytogrammes (figure 12) s on plusieurs populations dont les
propriétés cellulaires sont ainsi évaluées. Legrgtres en flux les plus évolués permettent de

trier physiquement plusieurs populations cellukia fonction de leurs propriétés optiques.
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figure 12: Exemple d'histogramme (gauche) et degegimme (droite) produit par CME

13 https://biologie.chu-grenoble.fr/plateforme-deayetrie-en-flux
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La mesure des propriétés optiques des cellulesséeele les faire circuler une par une devant
le capteur. Cette circulation est obtenue en atilisun centrage hydrodynamique dont le
principe est d’amener les cellules au centre deuke de mesure et en les alignant les unes
derriére les autres. L’échantillon est plongé damiquide de gaine qui subit une accélération

progressive afin d’étirer I'échantillon et d’aligries cellules au centre du jet (figure 13).
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figure 13 Principe du centrage hydrodynamitfue

La CMF offre de nombreux avantages dans le dondénkétude cellulaire par rapport aux

techniques précédent¢2s]. Nous pouvons citer :

» Vitesse d’analyse (jusqu’a 100 000 évenements/s),
* Mesures individuelles sur un grand nombre de aslul
* Analyse simultanée de parameétres multiples,

» Identification et tri de populations hétérogenes.

Cette technologie présente tout de méme un cemtaimbre d’'inconvénients parmi lesquels
[28] :

Codt, environ 50 000€,

* Manipulation par un spécialiste hautement qualifié,

* Micro-fluidique sensible (bouchage), la solutiont@wvoir une fluidité optimale,
* Aucune information sur I'organisation intercellutai

» Trés peu d’informations sur les distributions ingfulaires,

* Le nombre de cellules doit étre de I'ordre de quedacentaines de milliers au minimum.

% http://cytobase.montp.inserm.fr/Cours/Cours.html
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iii.  Intérét de 'imagerie microscopique pour la microbplogie

L'imagerie de microscopie offre aujourd’hui de aists moyens d'investigation pour observer
les micro-organismes et en extraire des parampédments. En plein essor depuis quelques
décennies, le domaine de la microscopie offre l@xcde nombreux modes d’acquisitions
(nuances de gris, couleur, multi/hyperspectragriéscence, 3D, ...) avec des résolutions et des
caractéristiques adaptées en fonction des prohigmestbiologiques. Les figure 14, figure 15
etfigure 16 montrent des exemples dimages obteravex différentes technologies de

microcopie.

figure 15: exemple d'image en microscopie électjoaia balayage (téte de founfs)

15 https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/ZiRabbitttestis100x2.jpg
16 https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commonséd/snt_ SEM.jpg
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figure 16: exemple d'image en microscopie a fotoenéque (surface vitré&)

Parmi les nombreuses possibilités, I'expert daié fde multiples choix : type d'image, échelle
d'analyse, stratégie a adopter en fonction dedifj(comptage, détection, caractérisation, ...).
Il est tout d'abord indispensable dans une étudaidebiologie de définir I'objet a observer

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

éléments internes de la cellule ? En effet, cegraimes orientent directement 'expert vers le
choix du type d'image et donc du microscope (teghd’observation et grossissement) et du
capteur associé. Durant nos travaux, nous avovealtéea deux échelles : d'une part, a I'échelle
de la lame d’observation avec pour but d’évaluer @mptage) la quantité de cellules et
d’autre part, a I'échelle de la cellule avec pobijectif de quantifier le nombre d’agrégats ribo
nucléoprotéiques. De fait, nous observerons guehdix des images se fait directement en

fonction de la problématique microbiologique.
Les outils d'imagerie présentent de nombreux aypgsa

* lls permettent despatialiser I'information. Une image contient I'information de
positionnement des éléments. Dans le cas de miganismes, les positionnements
relatifs des uns par rapport aux autres peuvenégea étre une information importante.
Dans certaines études, il sera, par exemple isi@nesde caractériser des
comportements d’agrégation ou de cohésion des roiganismes. Cette spatialisation
de l'information permet également I'utilisation descripteurs basés sur les voisinages,

tels que les descripteurs texturaux par exempletilisation de boites de Pétri, de

7 https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons8#AFMimageRoughGlass20x20.JPG
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compteurs a effet Coulter, de la cytométrie ou nheéthodes de densité optique ne
permettent pas cette spatialisation des information

» lIs peuvent permettre d’utiliser une informaticolorimétrique ou multispectrale en
fonction du capteur utilisé pour I'acquisition. @etnformation s’avére souvent trés
intéressante en microbiologie, avec I'utilisatiod @blorants permettant de distinguer
les cellules vivantes et mortes ou encore avetebiation d’éléments fluorescents
émettant dans des longueurs d’onde distinctes, gitanmt de distinguer diverses
molécules.

Les informations colorimétriques et/ou de fluoresmesont également disponibles avec
la cytométrie mais elles ne sont en revanche pploitables avec les boites de Pétri,
les compteurs a effet Coulter ou les méthodes dsitgeoptique.

» Les outils d’acquisition d’'image sont égalementv&nt assezsimples a mettre en
ceuvre (comparativement aux autres meéthodes) et permeteeice fait d’'obtenir un
résultat rapidement et sans nécessiter 'emploigds spécialisés. Pour la plupart des
applications, la préparation de I'échantillon pone observation sous microscope est
assez triviale. A part pour les techniques de pdgltes que la microscopie électronique
ou la microscopie biphotonique, la préparationadidervation peut étre confié a des
opérateurs n'étant pas spécialisés. Cette relsitiwglicité de mise en ceuvre se retrouve
avec les boites de Pétri, les compteurs Coultdesmethodes de densité optique, en
revanche, l'utilisation de la cytométrie en flux etus complexe et requiert une tres

forte expertise de I'opérateur.

Les méthodes d’imagerie microscopique présentent dte nombreux avantages qui les
rendent adaptées ou adaptables a un tres largedeameblématiques microbiologiques. Nous
pourrions les qualifier de «tout terrain ». Cesthndes d'imagerie, s’appuyant sur de
nombreuses technologies avancées en microscopmetient une fine observation des micro-

organismes.

2. L’imagerie microscopique

Depuis les premiers instruments mis au point pap#irivan Leeuwenhoek aux XVkiecle,
I'observation des phénoménes microscopiques d'faitnenses progres. Il existe aujourd’hui
de multiples techniques de microscopie adaptéeslpswbservations de scénes vivantes ou
inertes a différentes échelles, allant de I'obstrwad’échantillons de populations de micro-
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organismes disposés sur des lames de verre jusghsarvation d’atomes grace aux technique
de microscopie a effet tunnel [3]. Chaque technigeemet d’observer des phénoménes

particuliers et visibles uniguement a une écheieige.

Il est essentiel d’étre en mesure d’enregistrepleervations et dés 'utilisation des premiers
instruments, les scientifiques ont eu pour butefedapturer. Dans les premiers temps, en
absence de dispositif automatisé, la qualité de cepture s’est essentiellement reposée sur le

talent d’illustrateur de I'observateur (figure 17).

figure 17: illustration de spermatozoides par Antgan Leeuwenhoék

Ces illustrations manuelles ont été rapidement ddvamées lors de linvention de la
photographie permettant une capture « papier >ctgede la scéne observée et un partage
facilité au sein de la communauté scientifique.iéains, si la photographie fat un progres
indéniable, 'apparition des caméras permettargrnuegistrement en format numérique est une
révolution qui permet aujourd’hui de conserver, ldper, partager les observations tres
facilement. De ce fait, I'imagerie numeérique, etgamticulier microscopique, est aujourd’hui
un outil des plus précieux pour la communauté siigme. L'enjeu pour le traiteur d'image
est donc d’extraire un maximum de variables gqual#a et quantitatives de ces observations

afin de permettre au microbiologiste de répondsesaquestions.

a. Généralités sur I'image numérique

Une image numeérique est une matrice de valeuréseptant une scene point par point. Chaque

case de cette matrice (pixel) et représente une dera scene originale projetée sur un plan

18 http://www.medarus.org/Medecins/MedecinsTextestianhoeck.htm
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d’observation. La valeur de chaque pixel, qui cgposd a une moyenne du signal recu pour la
zone correspondante de la scéne, peut étre reFésamutilisant différents codages permettant
de décrire une image binaire, en nuance de grispeleur ou méme multispectrale [29]. Une

image numeérique contient donc ces données malegietprésentant la scene mais intégre
€galement une certaine quantité de données infmesatppelées métadonnées, renseignant
les parametres d’acquisition de I'image. Ces métadles sont souvent essentielles pour la
compréhension de I'image en elle-méme, a savairexample, ceque représentent les valeurs

enregistrées dans la matrice ou a quelle dated@@aété acquise.

Une image numérique est la représentation diséeetisine scene continue, en d’autres termes,
dans une image numeérique, chaque pixel enregisgemoyenne sur une zone captée et par
conséquent, il n’existe pas d'objets continus aws seathématique dans I'image. La nature
discrete de l'image rend nécessaire I'adaptationl’elesemble des méthodes d’analyse
mathématique que nous pouvons étre amenés a emplbgéagit 1a d’'un des problemes

majeurs que nous avons rencontrés au cours deanasix. Par exemple, le calcul d’'un gradient

ou la reconnaissance d’une ligne ou d’'une formeedémlirectement de la résolution spatiale.

b. Outils d’acquisition

Nous nous intéresserons uniquement aux systemesagkrie numeérique permettant de

capturer des scénes microscopiques, ce sont desggsque nous allons décrire maintenant.
L’acquisition d’'une image microscopique numérigequiert plusieurs éléments :

* Une source lumineuse elle peut étre naturelle ou artificielle, polégsou non. Le
spectre de la source lumineuse véhicule I'énergidake qui permettra de capturer
limage.

* Une scéne le ou les objets a observer. Dans le cadreig@djerie microscopique, Si
certaines techniques avancées nécessitent dessitifspgpécifiques (microscopie
électronique, par exemple), la plupart du tempscémne sera disposée sur une lame de
verre. Le plus souvent, la scene sera traversédaplmiére émise par la source
lumineuse. Les principales informations fournieslpacéne via le dispositif seront ses
spectres de transmission, d’absorption et de riéflex’est-a-dire, la part des longueurs
d’'ondes de la lumiére incidente qui sera observablée systeme optique et la part qui

sera absorbée ou réfléchie.
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* Un systeme optique le systéme optique du microscope est généralecoastitué de
deux éléments, un objectif qui effectue le grossient et I'oculaire qui permet
d’'observer la scéne.

» Le capteur (matrice de capteurs individuels) est un élémeanpgrmet, grace a I'effet
photoélectrique, de convertir 'image de la scamaresignal électrique. La technologie
employée pour le capteur détermine en partie l&tquke I'image numérique finale. Le
capteur présente des caractéristiques physiquks tglie la surface exposeée, la
résolution et la sensibilité mais il peut égalen@&nt « noir et blanc » ou « couleur ».

* Un systeme de traitement il s’agit de I'électronique directement assocéecapteur
pour son exploitation. Le systéme de traitemenb@ put de numériser I'information
capturée (conversion analogique-numérique). L'émifue du systeme de traitement
détermine I'échantillonnage du codage lors de Ilmdmisation de I'image. Il est
important d’étre vigilant car certains systémedrddéement effectuent des opérations
plus ou moins complexes sur le signal issu du cappar exemple, I'ajustement du
gain (amplification du signal). Une autre opératamurante concerne l'interpolation

pour les capteurs équipés de filtres pour déliurer information « couleur ».

Il convient de choisir trés précautionneusementghade ces éléments en fonction de la

problématique a traiter.

c. Les problemes liés aux outils d’acquisition

Dans cette section, nous présentons les pointsedtatn principaux concernant chaque
élément de la chaine d’acquisition d'image. Pouepip des acquisitions correctes et étre en
mesure d’interpréter correctement leur signifiaatid est important, a chaque niveau, de

sélectionner le matériel adapté et de le parametrele le préparer correctement.
i.  Lilluminant

Pour la microscopie en transmission, le spectria digmiére incidente sera en partie absorbé
par la scéne qu’elle traverse, le reste étantriiepasible par I'observateur. Il est important de

disposer d’'une source lumineuse adaptée a la soglgerver, en particulier pour en distinguer
les détails. Il faudra souvent veiller a éviteplenomene de métamérisme [30] qui intervient
lorsque le spectre de la source lumineuse ne cqpasd'ensemble des spectres d’absorption

des éléments de la sceéne, en utilisant une soaumtedéuse avec un spectre adapte.
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Les longueurs d’onde utilisées pour I'éclairagdadscéne ont aussi une grande influence sur
le pouvoir séparateur d’'un microscope. En lumiésile, par exemple, méme avec un systeme

optique parfait, il ne sera pas possible d’obsedesrdétails d’une taille inférieure a 0.2um.

Un cas particulier concerne la fluorescence et abmadé plus en détail dans le quatrieme
chapitre de ce manuscrit. Dans le cas d’'une obsenveaisant intervenir la fluorescence, la
scene est éclairée avec une longueur d’onde préclaguelle elle réagit en émettant une

nouvelle longueur d’onde spécifique.

L’obtention d’'une acquisition correcte nécessitenalad’avoir une bonne maitrise de
lilluminant. Il est important que celui-ci soit lplus uniforme possible, dans les domaines

spatial et spectral.
ii. Lascene

Pour obtenir une bonne image, compte tenu dedddile profondeur de champ de la plupart
des systémes optiques, il est nécessaire quera soé plane et d’'une tres faible épaisseur :
dans la plupart des cas, ce résultat est obtentilisant une lamelle, mais lors de I'observation
al'aide d’une lame de comptage, il sera indisplelesde laisser les cellules sédimenter le temps
nécessaire, variable en fonction de la viscosit@ delution, afin qu’elles se présentent le plus

possible dans le méme plan.

Pour certaines images microbiologiques, il estefgaht possible de faire appel a des colorants
afin de distinguer différentes parties d’'un écHimtj par exemple, on peut utiliser du bleu de
méthylene pour distinguer des cellules vivantesceliules mortes. On pourra également
améliorer I'observation des cellules en faisantehpfp des souches mutantes devenues

fluorescentes.

La qualité de la préparation de la scene influecddinectement sur les détails qui seront
observables. Cette préparation est donc une étgpartante pour obtenir des acquisitions de

qualite.
ii. L'optique

Par définition, la microscopie a pour but de foud® grandes images de scenes minuscules.
Un tres fort grossissement est donc requis etieetcke fortes déviations des rayons lumineux.
La performance du systeme optique employé est don@lément clé de la qualité du

microscope. Cette performance se mesure par leragpire le grossissement et la quantité de
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lumiere captée (ouverture). La forme et la préaisadu polissage des lentilles influent
directement sur la précision du positionnement el@rsl foyers et sur les déformations
occasionnées par leur usage. On parle alors dathmTs géométriques ; celles-ci peuvent étre
de différentes natures (aberration sphérique, castagmatisme, distorsion...) et, sans rentrer
dans le détail, on retiendra que, dans tous led'itaage d’'un point sera une tache dans le plan
focal ou est positionné le capteur. Ce type d'attienn peut étre diminué en utilisant des
courbures de lentille adaptées et en utilisant mlesédés de fabrication et de polissage
extrémement précis. Les rayons lumineux de diff@&ehongueurs d’onde sont également
deviés differemment par une lentille traditionne@a parle alors d’aberration chromatique. Ce
type d’aberration est généralement corrigé ensatili des doublets ou des triplets de lentilles
possédant des indices de réfraction difféerentegnepttant de limiter au maximum I'effet de
dispersion des foyers pour chaque longueur dor@de. parlera de systémes optiques
achromatique (doublet) ou apochromatiques (triptety derniers étant les plus complexes mais

egalement les plus performants.

Lors d’'une acquisition, il est donc important diigér un systeme optique de qualité, limitant
ainsi les aberrations, mais il est également puiiabd’en maitriser les réglages qui ont des
répercussions directes sur I'ensemble de la chdlagjuisition. En particulier, le réglage de

'ouverture qui influe directement sur la profondel@ champ mais également sur la quantité
de lumiere captée et donc, sur le temps duraneldguapteur devra étre exposé pour obtenir

une image et/ou sur 'amplification nécessaire.

iv. Le capteur

Il existe deux grandes familles de capteurs, CCECRIOS (Charge-Coupled Device et
Complementary Metal-Oxide-Semiconductor). Elecijaeiment, ces deux types de capteurs
difféerent essentiellement par leur procédé de ¢akion et de lecture de l'information. Les
capteurs CCD permettent d’obtenir une plus largéasa sensible et donc une meilleure
sensibilité tandis que les capteurs CMOS propogeatplus grande rapidité de lecture ainsi
gu’une plus faible consommation électrique. Darssdeux cas, chaque photosite (pixel) du
capteur est un élément photosensible, généralamerhotodiode, répondant de maniere non
linéaire a la quantité de lumiére incidente. Césnénts photosensibles réagissent a une large
gamme de longueur d’onde, depuis l'infrarouge jiesaxi ultraviolets. Beaucoup de caméras
étant prévues pour un usage dans les limites ditrepasible sont pourvues d’'un filtre passe

bande permettant d’éviter une réponse pour deatfad$ non visibles. De la méme maniéere,
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la conception de capteur couleur repose la plujuatémps sur la disposition d’'un ensemble de
micro filtres ayant pour but de spécialiser chaphetosite dans la captation d’une certaine
bande de longueur d’'onde (RGB pour Rouge, Velderte). Il existe néanmoins des systemes
alternatifs tel que le Foveon® qui permet de dggier les longueurs d’onde par leur pénétration
dans le silicium, ou les systemes multi capteussgd derriére un systéme de prisme et/ou de

miroirs permettant la séparation des différentexiba.

Un des problemes liés au capteur est que, parejatutiscrétise I'espace en fonction de sa
résolution spatiale. Autrement dit, I'image congnest échantillonnée spatialement avec une
fréequence déterminée directement par la taillgpdeds du capteur. Il est donc possible de voir
apparaitre un phénomene de repliement de spetiasitig) dans le cas d’une image capturée
dont les détails sont suffisamment fins (cf. théogede shannon [31]). Les capteurs modernes
étant d’'une résolution particulierement fine, celppgme est néanmoins de plus en plus

marginal.

Lors d’'une acquisition nécessitant un temps d’eijposlong, dépassant quelques secondes, le
capteur peut s’échauffer. Cette hausse de tempérasi une énergie qui est a méme d'étre
capturée et peut ainsi générer un signal paraggel@ bruit thermique [32]. Ce probléme est

par exemple particulierement présent lors de I'egtion d'images astronomiques.
i.  L’électronique

Chaque photosite du capteur délivre un signal giget brut plus ou moins intense en fonction
de la quantité de lumiére captée et de sa longiliende. En fonction de variations dues aux
procédés de fabrication, les réponses des phatosgesont pas forcément linéaires ni
constantes de I'un a l'autre. Le premier role é&ktronique de traitement est de normaliser la

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

L’électronique de traitement est également en &hdemgl’amplification du signal global : on
parle de gain. Cette notion est tres importantequeé I'augmentation non maitrisée de la valeur
du gain peut générer un bruit électronique impdén@uvant, dans les cas extrémes, dénaturer

le signal au point de le rendre illisible.

L’électronique de traitement est également utilesde cas de capteurs couleurs puisque ces
derniers reposent le plus souvent sur l'utilisatien micro-filtres permettant de spécialiser
chaque photosite pour une bande spectrale. Lessfiles plus couramment utilisés (Bayer)

spécialisent les pixels par groupes de quatrasarrale deux pixels « vert », un « bleu » et un
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« rouge ». L'information « couleur » est donc réjeaspatialement et le role de I'électronique
de traitement va étre de réaliser une interpoladiim de délivrer une information « RGB »

pour chaque pixel.

Le signal délivré par le capteur est analogiqu&kectronique de traitement a également pour
réle de le numériser. La qualité de la numérisagisindéterminée par la finesse de I'encodage
qui peut étre réalisé en utilisant 8 bits (256 wedgpar pixel, pour une image en niveau de gris
ou encore 24 bits pour une image couleur RGB (ohé&gunde de couleur étant encodée sur 8
bits). Certains systemes plus performants permditzicodage de chaque bande de couleur du
signal sur 12 ou 16 bits (4096 ou 65536 valeurs).

L’électronique accolée au capteur est donc en ehdegnombreuses opérations. La bonne
maitrise de celles-ci permet de limiter au maximemerreurs induites par cette étape (bruit

électronique).

d. Etat de I'art sur la microscopie optique

Pour atteindre nos objectifs, nous avons besoicqd@rir des images microscopiques. Nous
avons détaillé la chaine générique d’acquisitiomdyes dans la partie précédente. Nous allons
maintenant présenter un bref état de I'art surtéebniques de microscopie optique. Nous

n’entrerons pas ici dans le détail du fonctionnengenchaque technique.

Nous n'aborderons pas les méthodes de microsclguiEaniques (transmission, balayage...),
a sondes locales (force atomique, effet tunnel..ipoigues dont nous n'avons pas fait usage.
Nous allons également nous concentrer sur les méshale microscopie optique en
transmission (la lumiere passe a travers la ciplgdt que sur les méthodes de microscopie
optique en réflexion qui trouvent leur plus gramndiéité dans I'observation des minéraux ou

des métaux.

La figure 18 montre le schéma d’'un microscope atign transmission classique avec ses
éléments principaux, la source lumineuse, la odblee systéme optique composé du couple
objectif/oculaire. Dans les applications d’imagerienérique, I'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 méthatk microscopie optique de base. La

source lumineuse utilise les longueurs d’onde @wetsp visible (lumiere blanche) [34].
Cette technigue ne permet pas d’obtenir un tréscbatraste ni une forte résolution.

Microscopie en champ sombre : Cette technique stnaimodifier I'alignement de la

source lumineuse afin de ne collecter que la lumdBffusée par I'échantillon [35].
Cette technique permet d’augmenter le contrasténtige mais pas sa résolution. Elle
est également plus complexe a utiliser du faitedmible quantité de lumiere collectée.

Microscope a contraste de phase : Cette technipweloppée par F. Zernike (prix

Nobel 1953 pour cette innovation) permet de créecahtraste a partir des différents
indices de réfraction de la cible [36]. Elle permienc d’obtenir des images avec un tres
bon contraste mais son utilisation interdit 'usagee cible trop épaisse.

Microscope a contraste interférentiel : c’est unaion du microscope a contraste de

phase qui permet d’en diminuer les effets indéksalkeffet de halo pour les petits
objets) [36].

Microscopie confocale : Cette technique permet skobker un plan précis de la cible et

surtout, de s’affranchir des perturbations lieéslamiere en dehors du plan focal [37].
Elle permet d’observer la cible par coupes trarsales fines successives.

Microscopie en fluorescence : Cette technique, eoutilisée en conjonction avec la

microscopie confocale [37], repose sur le prindigela fluorescence qui permet de
marquer précisément certains éléments afin d’obtks observations précises de ceux-
ci. Dans le quatrieme chapitre, nous reviendrons ph détail sur la microscopie en

fluorescence et en particulier sur la techniquédipnique [38].
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e. Types d’'images

Les différentes technologies de microscopie donaecgs a autant de type d’observations qu'il
s’agit de capturer. Le type d'image obtenu estiaiagable en fonction du capteur associé au
microscope et devra étre adapté a chaque probtfueaticientifigue. Le type des images

acquises varie selon un parametre spatial maigmgalt selon un parametre vectoriel :

» Dans le domaine spatial, la donnée essentiella essolution de I'image qui est donnée
par le nombre de lignes et de colonnes que celferoporte. L’obtention d’'une image
numérique implique de discrétiser I'espace, chauxel représente donc une petite
zone, non ponctuelle au sens mathématique du tdérest.donc tres important d’avoir
une résolution suffisamment fine, a méme de capturggralité des détails de la scéne
observée, on peut faire ici référence au théorééehdntillonnage de Shannon [31].
Ce type d’'image est, par exemple, trés appropmi ¢ cas d’acquisition mettant en
ceuvre une sonde fluorescente unique dont on olvadres finement la répartition.

* Dans le domaine vectoriel (spectral) de I'images’algit de la quantité d’information
portée par chaque pixel. Il est, la aussi, tresomamt d’adapter le type d'image a
'observation. Un format en nuances de gris, atiltsun capteur dépourvu de filtre et
donc a méme de capturer plus précisément linfaonat(pas d’interpolation
nécessaire), sera trés adapté pour I'observatistrdetures tres fines, par exemple, les
gravures de microprocesseurs. Les formats couleorudispectral permettront eux,
d’explorer les propriétés physiques de la scenergbs a travers une étude appropriée
des spectres de transmittance, réflectance et @hsuor Ce type d’'image est, par
exemple, appropriée pour une étude mettant en liggieprs sondes fluorescentes,

marquant des éléments distincts en émettant chaeunpropre longueur d’onde.

Il faut également préter une attention particuliaeechoix de la profondeur d’encodage de
image. Une problématique concernant des détpéstsaux tres fins, tels que, par exemple, la
distinction de tissus malades de tissus saingatire fort bénéfice d’'un encodage tres étendu
(12 ou 16bits par bandes) alors gqu'un encodage sits se révelera souvent suffisant pour
révéler les détails structurels d’'une image, il @silleurs intéressant de noter que dans le
domaine de I'affichage des couleurs, la notion deweurs vraies » est associée a un encodage

sur 8 bits des bandes rouge, verte et bleue.
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f. Les problemes liés a I'imagerie numérique

L’'imagerie numérique est devenue un outil indispéies car elle permet de sauvegarder les
observations, sans dégradation et sans limite dgde Celles-ci seront donc toujours
disponibles pour étre analysées et ré-analysédggpapécialistes afin de pouvoir en extraire
les informations les plus pertinentes en fonction l@tat de I'art contemporain des

connaissances du domaine.

Néanmoins, il est tres réducteur de limiter I'iétéde I'imagerie numérique a sa capacité de
sauvegarde. En effet, le début du XXiecle, avec les progrés informatiques effectaés, la
démocratisation de tres grandes puissances del edlale capacité mémoire qui étaient
réservées aux laboratoires de pointe dans les a®0e€ette démocratisation des outils permet
d’envisager de maniére courante I'utilisation denboeux traitements d'image plus ou moins

complexes (détection automatique des visages xean@e).

Cette évolution technologique permet aujourd’haicduérir et de stocker un tres grand nombre
d’'images pour une expérience donnée et pose aagsdstion de leur interprétation car, si
I'outil informatique est sans cesse plus performbentraitement manuel de grandes quantités

d’'images par les experts a méme de les analysstrplies envisageable.

Nous voyons apparaitre la un des intéréts majeulsaagerie numériqgue qui nous pousse, de
maniére évidente, a faire appel cette puissancaldal sans cesse grandissante pour effectuer
'analyse et I'interprétation de collection d’'imagd.e traitement automatisé des images fait
apparaitre une grande problématique du domainas aeons vu qu’une image est une matrice
de valeurs, maisomment passer de cette matrice & une informatiorémantique et/ou a

des variables pertinentes 2.e travail du traiteur d'image consiste alors ifisgr, développer

et inventer les outils nécessaires pour extraiseinéormations les plus pertinentes afin de

décrire, de maniére sémantique, ce que contienadie analysée.

Ceci étant, il existe une quasi-constante danslesugroblemes de traitement d'image : avant
méme de chercher a reconnaitre le type d'un obg@tsdune image, une étape quasi
incontournable consistera simplement a sépareatjanen un ensemble de zones, chacune
pouvant correspondre a un objet particulier ou & partie d'objet, on parle alors de
segmentationde I'image [39], [40]. Fort de cette premiére é&a® segmentation, il s’agira
alors d’attribuer un label sémantique a chaqueoréginsi déterminée, on parlera alors de

classification
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Ces problématiques de reconnaissances d’objets ldansnages sont primordiales mais
reposent sur une idée simple qui est que I'imagalerméme représente exactement ce qu’elle
est censée représenter, autrement dit, que l'inmageérique est « parfaite ». On pourrait
naivement penser que I'acquisition d’'une image dma uniforme donne une image uniforme
ou méme l'acquisition d’'une image dans |'obscupiééfaite donne un résultat parfaitement et
uniformément « noir ». Dans les faits, il existehaque niveau de la chaine d’acquisition, des

imprécisions inévitables qui vont ajouter difféiettpes de bruits ou de perturbations :

» |l est techniguement impossible de garantir 'umifdé d’'une source lumineuse [29]. Il
existe des techniques pour s’approcher au maxinmauoetle uniformité qui permettent
dans la plupart des cas de s’affranchir de ce prnoé] néanmoins, dans certains cas, et
en particulier dans le cas de nos images, c’efataur qu’il faut prendre en compte.

» La scene observée peut présenter des défautsrteulper lorsqu’il s’agit d’'une sceéne
naturelle. Dans le cas d’'images microscopiquesogiques, il pourra par exemple
s’agir de probléme de sédimentation donnant désleglhors champ et donc floues. Il
peut également s’agir d’'une configuration partierdides objets composant la scéne et
occasionnant le masquage partiel de certains objelentifier.

* Le systeme optique, de par son procedé de falmcégualité des lentilles), pose des
problemes d’aberration qui ne peuvent généralepanétre totalement €liminés. Les
réglages employeés influent également sur la nedeetémage formée dans le plan focal.
La précision de I'observation est alors détermipgela taille de la tache formée par
chaque point de la scene sur le plan d’observidion

» Le capteur présente des caractéristiques physpoeses et il est quasi impossible de
garantir une réponse strictement identique de dahauxel. I appartient alors a
I'électronique de traitement de corriger cette nomformité. Le capteur réagira
également a toute radiation pouvant I'atteindrg.[42

* Le systeme de traitement est bien souvent a limgigi'une grande partie du bruit
constaté dans I'image numérique, d’une part, aecdada notion de gain, indispensable
pour obtenir une image mais difficile a maitriseup ne pas la dénaturer, et d’autre
part, du fait de la nécessaire numérisation duasigmsqu’alors analogique. Cette
numerisation, aussi précise soit elle, engendfoent une approximation et donc une

perte.
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Le traitement de ces différents types de bruite®torrections d’'uniformité de I'image sont

donc des enjeux trés importants pour le traiteumaje car ils conditionnent intrinsequement

la qualité de tout résultat [43] concernant I'aisalyle la scene elle-méme.

g. Stratégie de traitement d'image

Dans le contexte qui nous intéresse, I'imagerierasimopique correspond a la discipline qui

regroupe les techniques utilisées dans le lmltsérver, danalyser, dinterpréter les images

et mesures obtenues a l'aide de capteurs implantédiverses plates-formes de microscopie

optique. Le processus du systeme imageur compoatieegphases :

Une source d'énergie ou d'illumination

A l'origine de tout processus d’'imagerie microsqogi se trouve nécessairement une
source d'énergie pour illuminer la cible. Dansds de microscopie optique qui nous
intéresse, il s'agit notamment des ondes électroétagies provenant de I'éclairage.
Une interaction avec la cible

Dans la plupart des cas, la cible, placée sur pp@stiadapté, est traversée par la source
d’énergie incidente. Une partie de I'énergie vasaktre absorbée ou réfléchie tandis
gu’une autre partie sera transmise et observalgle.caractéristiques physiques de la
cible puis les interactions avec le rayonnementart déterminent le rayonnement qui
sera observable

Enregistrement de I'énergie par le capteur

Une fois I'énergie diffusée ou émise par la cibles doit étre capturée pour étre enfin
enregistrée. L'énergie enregistrée par le capuransmise, souvent par des moyens
électroniques, a une station de réception ou tim&bion est transformée en images
(numériques ou photographiques).

Interprétation et analyse

Une interprétation visuelle et/ou numérique dedijmtraitée est ensuite nécessaire pour

extraire l'information que I'on désire obtenir kucible.

Pour chacune de ces phases (figure 19), et erydaetilors de I'interprétation et I'analyse de

limage, il est nécessaire d'avoir d'éventuelleand@s et/ou connaissances extérieures que

l'utilisateur peut intégrer dans la stratégie digsa
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La stratégie de traitement d'image consiste gsetilces connaissances exterieures afin d’affiner
les processus de traitement d'image dans le buidax comprendre la cible et de nous en

faire découvrir de nouveaux aspects et aider aidksaun probleme particulier.

Produit informatif

Source d’énergie

Interprétation et analyse

!

Données et connaissances
a priori sur la scéne

Cible
Utilisateurs, Décsion

figure 19: shéma général, de l'acquisition a I'npieétation des images
De factq la problématique scientifique dicte non seulenfesmthoix de stratégies de traitement
d’'image mais également d’acquisition de ces imalges connaissances extérieures a apporter
seront les meilleurs moyens d’observer un phénorparteulier et la forme des observations
attendues. Ces observations, avealpgori nécessaires a leur interprétation, nous renseignen
sur la signification attendue des valeurs attrisugex pixels et constitueront le matériau de
base pour la construction d’'une stratégie de traate et d’extraction d’'informations adaptée a

la problématique.
Ces connaissancaspriori peuvent étre de différentes natures :

» Structurelle : Les acquisitions sont faites en nuances de Wgigravail du traiteur
d'image sera, ici, d’'étudier les relations de positement entre les pixels afin
d’extraire une information pertinente.

» Spectrale: Les acquisitions ajoutent une dimension « cauequi permet au traiteur
d'image d’accéder en partie aux propriétés physigleetransmittance, réflectance et
absorption de la scéne.

* Nature de la cible: Cela parait évident mais une stratégie de tratdé d’'image
suppose d’avoir une connaissance a priori fortasnature de la cible observée et donc
sur la sémantique de I'image. Par exemple, mémepérateur peu qualifié peut faire

immédiatement la différence entre une image miapisgie en nuances de gris, la
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photographie d’'une scene quotidienne et une imagélédétection en fausses couleurs
et déterminer assez rapidement les éléments dintémtenus dans ces images. En
revanche, cette contextualisation de la cible aems le cadre du traitement d’'image,
une étape reposant uniquement sur la connaissapderi de la nature des images a

traiter.

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

L’équipe PMB du laboratoire PAM s'attache a dédeseemécanismes impliqués dans la survie

et la mort de micro-organismes soumis a des stesfferentes natures tels que :

. Les stress physiques traitements thermiques (hypo ou hyperthermiquesjites
pressions hydrostatiques, champs électriques pulsés
. Les stress physico-chimiquesvariation de la pression osmotique (voir anngxe

ou du potentiel d'oxydoréduction.

L’équipe PMB étudie le réle des mécanismes actifgassifs impliqués dans la survie et la
mortalité lors de I'application de tels traitemeftd]. Les mécanismes passifs mettent en jeu
les propriétés physico-chimiques des constituaglislaires indépendamment de I'activation
des voies de régulations physiologiques aussi appahécanismes actifs [45]. Les principaux
mécanismes passifs étudiés au laboratoire PAM rermbenpte des changements de structure
de la membrane plasmique tels que les variationgotiume cellulaire et de la perméabilité
membranairg46]. Le laboratoire cherche a estimer la part relades mécanismes actifs
impliqués dans la survie et la mort de cellulesnsisas a des perturbations de différentes
natures. La compréhension des mécanismes actpgassifs mis en jeu permettra a terme

d'optimiser les procédés de conservation et dewbdisin des microorganism@s7].

Les travaux de cette thése s’organisent autouedg dtudes biologiques bien distinctes. Une
premiere étude s’attache a caractériser les tagumee des levuresaccharomyces cerevisiae
en présence de stress osmotique et une seconde itidche a expliquer les raisons de la

survie ou non des levures en présence de strassigoes.

Ces deux études biologiques ont donné lieu a liadgpn de collections d'images

microscopiques (confocale et biphotonique) dontledogistes extraient actuellement les
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informations pertinentes manuellement. Nos probt&uaes vont s’orienter sur
'automatisation, la robustesse et la répétabitieé I'extraction de ces informations via

I'utilisation d’outils de traitement d’'image.

a. Survie des levures en présence d’un stress osmoteju

Nos travaux contribuent aux études menées au selabdratoire PAM dans le cadre de la
compréhension des mécanismes impliqués dans lee®irla mort de levuresaccharomyces

cerevisiaeexposées a un stress osmotique.

i.  Protocole expérimental et objectif de I'expérience

Les travaux du Dr Stéphane Guyot (UMR PAM, équipBIp ont pour but de comprendre
linfluence des stress osmotiques sur la survie dekules. Des cultures de cellules
saccharomyces cerevisigent plongées dans des milieux de culture spéefideur imposant
différents stress osmotiques composé d’un régiarssitoire (augmentation progressive de la
pression osmotique au cours du temps) puis d'umeegtationnaire (maintien de la pression

osmotique au cours du temps).

L'objectif biologique de cette expérience est de mearer le taux de survie des cellules
soumises a ces stress. Pour effectuer cette mdfr@nages de ces cultures ont été acquises
a I'aide d’'un microscope confocal. Les cultures étét disposées sur des lames de comptages
de Malassez (figure 1, page 11) afin de pouvoiédec a une mesure de la concentration

cellulaire.

Le comptage des cellules est habituellement op@mugilement par un expert en suivant un
protocole strict (voir page 108). Comme nous I'avai@ja souligné page 8, ces comptages
manuels sont emprunts de subjectivité et d’aumesrivénients que nous allons pallier par

'apport de techniques de traitement d'image.

i. Problématiques du traitement d’image et stratégie ssociée

Les codts et/ou la complexité d'usage des systélmesmptages automatiqgues commerciaux,
combiné aux nombreux avantages que présente Ismaymage, nous ont orientés vers le
développement de nouvelles méthodes afin de proc&dmaniére automatisée au comptage
des cellules. Les lames de comptage Malassezéaslipour notre expérience présentent un
guadrillage permettant de déduire la concentratigtulaire dans le milieu. Cette grille est

indispensable car elle définit la zone d’intéréiesicellules seront dénombrées.
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Cependant la grille devient un artefact lorsquailf identifier les cellules, particulierement si
les cellules la chevauchent. Il sera donc indisplelesde I'effacer dans le but d’optimiser

I'identification des cellules.

D’un point de vue du traitement d’image, les praids a résoudre sont donc :

Comment extraire les informations apportées par larille dans I'image ?
Comment effacer la grille en vue d’optimiser le comtage cellulaire ?

Comment compter précisément les cellules ?

Le protocole expérimental comporte I'adjonctiongtiecérol a différentes concentrations, dont
les propriétés optiques rendent impossible la sattin d’'une acquisition standardisée. On
obtient donc une forte variabilité dans les acdoiss (voir page 60). Cette variabilité va

également étre un des probléemes a prendre en céonptdu traitement de nos images.
Pour répondre a ces problématiques, nous propasmnstratégie avec trois objectifs :

» Extraire l'information utile de la grille : caraciger la grille et déterminer la zone
d’intérét pour le comptage.

» Effacer la grille de I'image sans altérer les deliprésente de maniere a faciliter I'étape
suivante qu’est le comptage.

» Développer des approches de traitement de la gtille comptage cellulaire robustes,

a méme de fonctionner malgré la standardisatior&siple des acquisitions.

La figure 20 présente de maniere synthétique désire de traitement que nous proposons afin

d’identifier, caractériser et enfin, effacer lallgri

Une fois la grille retirée de I'image et la zonetérét identifiée, La phase de comptage repose
avant tout sur I'identification individuelle deslicges. L'image préparée ne contient alors plus
gue deux types de zones correspondant respectivemdand et aux cellules. L’objectif est

donc de détecter chaque cellule individuellemenndaiére robuste et précise.

Notons que la qualité du résultat ne peut étreguggquement sur le comptage effectif et qu'il
convient de regarder attentivement les proportam$ux positifs ainsi que de faux négatifs.
Ces deux types d’erreurs peuvent facilement se easgr mutuellement et donner I'impression

faussée d’un résultat correct.
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Le comptage ne comporte finalement qu'une étapsedanentation des cellules. Il est apparu
gue les outils classiques de la littérature n’afgent pas des résultats a la hauteur de nos
espérances. En effet, leur utilisation nécessisaéiglages trés précis engendre un nombre non
négligeable de faux positifs (voir page 127). Nawsns donc axé nos travaux sur

I'amélioration de ces outils afin de gagner en igién.

image

A

grille

¥ Parametres Région

caractérisation > . » A
<car — de la grille d’intérét

< effacement >+

A A

Image sans
grille, zonée
(cellules seules)

3

figure 20: stratégie de traitement de la grille Mlalassez
b. Survie des levures en présence de stress thermiquektude de
I'apparition d’agrégats ribo nucléoprotéiques

Dans cette seconde étude, nous nous intéressonslalgs vivantes ; la notion de « vie » pour

une cellule peut étre vue comme sa capacité a guitopertaines actions liées a son

meétabolisme. Nous allons nous intéresser ici adenees actions en particulier : la synthese
protéique. Plusieurs éléments, dont les ribosomedes acides ribonucléiqgues messagers
(ARNm), entrent en jeu dans le mécanisme de syatpestéique. En présence d’'un stress
thermique (hausse de température du milieu de redJtOn observe une agrégation de ces
éléments avec des protéines présentes dans lelasiap formant des structures appelées
agrégats ribo-nucléoprotéiques, que nous abrégerorRNPs » dans ce manuscrit (figure 2,

page 12).
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La formation des RNPs est un processus réevergible les conditions spécifiques conduisant
a leur apparition étant dissipées et I'environnegmevenu a la normale, on peut observer une

désagrégation des RNPs.

I.  Protocole expérimental et objectif de I'expérience

L’hypothése biologique amenée par le Dr StéphaneGWMR PAM, équipe PMB) est que

'apparition des agrégats dans les cellules pduétae corrélée avec leur taux de survie lors
d’un traitement thermique. Les RNPs pourraientyeelque sorte, jouer un réle de protection
des mécanismes de la vie. L’étude et la comprébertki fonctionnement de ce mécanisme
d’agrégation, de son intensité (taille et nombreRiiPs dans la cellule), des facteurs qui le

déclenchent sont essentiels pour les microbiolesjist

Dans la littérature, I'observation de ce mécanigiifegrégation est en général effectuée
manuellement sur quelques cellules isolées. L'aibjaeci est d'observer en masse
'apparition des RNPs sur un tres grand nombre de cellules pour détemsiileexiste une

corrélation entre I'apparition des RNPs et le tdaxsurvie des cellules.

Pour cette étude, des culturessdecharomyces cerevisiB& 4742 Pab1-GFP ont été utilisées,
il s’agit d’'une souche présentant une mutation permettant de produire une protéine Pablp-
GFP (fusionnée avec un marqueur fluorescent, GRP @oeen Fluorescent Protein). Ces
cultures ont été soumises a différents types @ssthermiques et ont ensuite été observées
grace a un microscope utilisant la technologie dtiphique. Une collection de 210 images a

ainsi été acquise.

Une des idées clé de ce travail a été d’obtenir vis®n statistique et impartiale du

développement des RNPs en évaluant leur dévelopypetaes 'ensemble de la culture.

Chaque image acquise contient environ 40 cell@egartant des 210 images acquises pour
cette étude, nous arrivons environ 8000 cellulasayser. C’est une limite importante dans
l'interprétation manuelle de ces images (a raiserl@s par cellule interprétée, cela signifie
environ 22 heures de travail). L'expert devra aléchantillonner quelques cellules. Cet
échantillonnage ainsi queal’priori de I'expert peuvent entrainer un biais statistigaes

I'évaluation du nombre de RNPs a méme de fausseleclusions de I'expérience.

Lors de nos travaux, nous avons également pu déerngue l'identification et la
guantification manuelle des RNPs est un travaitéemeément complexe et engendre une trés
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grande variabilité de résultats entre les diffés@mérateurs (voir page 159). L'origine de cette
variabilité vient de la nature des RNPs eux-ménoes I forme et la dynamique de formation
rend les contours tres vagues. Il s'agit la d’'umeealimite de I'interprétation manuelle puisque

cette grande variabilité nous indique que cettehod de comptage n’est pas fiable.
Les outils de traitement d’image sont donc unetgoipertinente pour pallier ces limites.

ii.  Problématiques liées aux images de fluorescencesetatégies associées

La méthode de microscopie biphotonique a été @élgour cette expérience car elle présente
de nombreux avantages. En tout premier lieu, lesaurations de fluorochrome, donc de

protéine, donnent un signal trés intense. Cetmsgité majorée permet I'utilisation de méthodes
de base, telles que de simples seuillages, pouresdagr I'image [40]. Les images étudiées se
révelent avoir deux natures tres différentes quitvMmposer des contraintes spécifiques a

I'extraction de I'information pertinente :

» Présence de fluorescence diffuse : Les protéinesogtiprésentes dans les cellules sans

S’étre agrégeées créent une fluorescence diffuspemet d’identifier trés facilement
celles-ci (figure 21). L'enjeu, dans ce cas, seeattiner le nombre d’agrégats présent
dans chacune des cellules identifiées.

Dans ce cas, le probléme est donc :

En présence de fluorescence diffuse, comment estinpeécisément le nombre

d’agrégats présent dans chaque cellule ?

figure 21: extrait d'une image avec suffisammerfl®escence diffuse

» Absence de fluorescence diffuse : Dans ce secosdntas n'avons acces qu'a la

fluorescence spécifique au RNPs. Notre matéripemmettant pas d’obtenir les images
en transmission qui auraient été fort utiles palentifier les cellules individuelles

54



(figure 22), I'enjeu est donc devenu de regroupex RNPs appartenant le plus
probablement aux mémes cellules.

Dans ce cas : le probleme est donc :

En absence de fluorescence diffuse, comment regraples agrégats de manierg

pertinente dans leurs cellules respectives ?

figure 22: extrait d'une image avec peu de fluoeese diffuse

Afin de répondre a ces problémes, nous allons enettr place des stratégies de traitement

d’'image adaptées.

Les problématiques liées aux images, d’'une pard let variabilité des comptages manuels

d’autre part, nous poussent a considérer deuxtisifnsa:

Lorsque la fluorescence diffuse est suffisammegtgmte, la segmentation des cellules ne
présentant pas de probleme particulier, c’est ¢igflement la variabilité des comptages
manuels qui représente un probleme. Une véritéedaimn clairement définie n’étant pas
accessible du fait de la tres forte variabilité desiltats, la stratégie de traitement aura pour bu

d’aboutir a la meilleure estimation possible du boende RNPs présents (figure 23).

Dans le cas d’absence de fluorescence diffusgviése que la segmentation des RNPs, et par
conséquent, leur comptage, ne pose pas de prolsimoe sont les seuls éléments réellement
visibles dans I'image. lls en sont extraits pudividualisés en utilisant des méthodes usuelles
(seuillage et ligne de partage des eaux). Il vasastagir de procéder a un regroupement

pertinent des RNPs pour les attribuer a des csliidggire 24).
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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 labor&siké par le Dr. S. Guyot, un ensemble
d'images de levureSaccharomyces cerevisiar lame de Malassez a été acquis dans
différentes conditions de pression osmotique. @easges ont été acquises sur le plateau
DimacCelf® (figure 25) en utilisant un microscope droit (Agian 2imaging, Zeiss, Marly le
Roi, France) équipé d'une caméra noir et blancdBam MR, Zeiss) pilotée par le logiciel
AxioVision Rel 4.8.0.0 (Zeiss). Ce dispositif praddes images au format TIFF de 1296 x
1026 pixels en 256 niveaux de gris codés sur 8Unitobjectif Plan-Apochromat x63/1.4 a
immersion dans I'huile (Zeiss) a été utilisé poserver les cellules disposées sur une lame de

comptage.

figure 25: Exemple de microscope utilisé sur lagiarme DimacCell

Il existe plusieurs types de lames microscopiquex ain design spécifique a la réalisation de
des comptages (Malassez, Thoma, Blirker...), ces lprdssntent une cavité d’une profondeur

19 http:/fwww.umr-pam.fr/fr/plateaux-techniques/pititsal
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précise, elles sont micro-gravées avec un quagkillzermettant de déterminer un volume

donné pour chaque partie de celui-ci (figure 26).
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MALASSEZ NEUBAUER THOMA BURKER NAGEOTTE

figure 26: illustration des différentes lames denpage

Pour I'acquisition des images de cette expériemaas avons utilisé des lames de comptage de
Malassez. La grille de comptage de Malassez esbrgiavee sur des lames spécifiques. Une
occurrence de la grille détermine un volume detiwmiprécis dont on peut facilement déduire
une concentration cellulaire a partir du comptage ckllules dans la zone d'intérét. La grille
est également un objet occupant une grande pastiéntage (figure 28) et dans le cas du
comptage cellulaire, elle peut étre considérée cenum artefact, notamment en cas de

chevauchement (figure 27).

figure 27: exemple de cellules chevauchant un lzarge grille de Malassez

La grille, appartenant a la lame de comptage, @stipnnée sous la solution. De fait, elle est
parfois partiellement masquée par les cellulesispension. Enfin, elle est également impactée
par toute perturbation dans I'acquisition (flouuibr...). La figure 28 montre un exemple

d’image microscopique de cellules disposées sutame de Malassez.
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figure 28: Culture de saccharomyces cerevisiadame de comptage de Malassez

a. Obijectifs

L’objectif de ce chapitre est de proposer une nuhentieremerdutomatiséepour extraire

linformation sémantique de la grille. Pour attemdcet objectif, deux étapes seront
nécessaires :

- La détectionfiable et robuste de la grille dans I'image.

- La caractérisation de la grille pour en extraire une zone d’intéré&isnégalement
réaliser une auto-évaluation de la qualité du tasul

Le second objectif est de faciliter la détectioteatomptage des cellules. Dans ce cas, la grille

va étre considérée comme un artefact et nous atleersher a Effacer de I'image.

b. Problématiques « image »

Au total, 137 images ont été acquises manuellerpent cette expérience. Ces images
présentent des difficultés liees a la chaine d'aitipn mais également au protocole
expérimental qui comporte I'emploi de glycérol déag propriétés optiques générent un bruit
tres important dans I'image finale.

Parmi les difficultés, nous pouvons lister (fig@@) :
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« L’échelle : chaque image a une résolution identique, liée @ractéristiques de la
caméra utilisée. Dans ces images, la taille etrigelur des barreaux de I'objet « grille »
varie en fonction des réglages du microscope.

* Le positionnement :la grille est toujours présente dans I'image mamsfonction de
I'opérateur, son positionnement change d’une ingalgutre.

e L’illumination : il existe deux problématiques liées a l'illumirmetj la premiere, son
intensité est liée aux réglages utilisés par I'opérateurséeonde, sohomogénéite
est liée a un Iéger décalage de la source luminetgénere un gradient d’illumination
de I'image (figure 29 A, B).

» Le contraste :il est trés variable d’'une image a l'autre (fig@&B, C).

e L'orientation : l'opérateur ne positionne pas toujours parfaiteamien lame de
comptage sous l'objectif. La grille n'est donc fasjours alignée avec les axes de
image (figure 29 D).

» Leflou: la présence de glycérol dans le protocole expétaheend la mise au point
difficile. Méme avec un réglage trés méticuleuxgdatour des objets est parfois diffus
(figure 29 E).

* Le bruit: il peut étre d’origine électronique (mauvais r@glau gain pour la caméra)
ou lié a des artefacts ou particules en suspeusing la solution (figure 29 F, G).

» Ladensité :Dans certains cas, la densité tres importantellides masque la grille de

comptage en grande partie (figure 29 H).

figure 29: exemples de difficultés rencontrées dassmages de culture sur grille de
Malassez
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c. Plan du chapitre

Nous présentons I'ensemble des travaux relatifs taaixements concernant la grille de
comptage de Malassez dans les images. L'objedtitipal est de développer une méthode
capable d’extraire 'ensemble des paramétres dgilla pour chaque image, quel que soit le
niveau de perturbation présent. Notre but estrdigdi au maximum les interventions humaines

en proposant une méthode robuste, capable de sadafputes les perturbations rencontrées.
Dans un premier temps, nous présenterons les ddis @rincipaux utilisés pour ces travaux :

* Latransformée de Fourier discréte

e Latransformée de Hough linéaire

Les méthodes morpho-mathématiques ont été égaleuntiéinées et sont présentées dans

'annexe 1.

Dans un second temps, nous présentons les préteaits effectués sur les images ainsi que les

optimisations utilisées pour le calcul et I'integtation de la transformée de Fourier.
Les trois parties suivantes présentent :

» La détection de la grille dans I'image
» La caractérisation de la grille

» L’effacement de la grille

2. Concepts géneéraux

a. La transformée de Fourier discrete

La transformée de Fourier discréte [49] [50] esbutil classique et puissant de traitement du

signal qui permet de décomposer un signal suppérsédique selon I'équation :

N-1M-1 ks 1
, S r
F(k, l) — Z Z f(S, r)e—ZlT[(W‘FM)
s=0 r=0

ou f est I'image de dimensiorj®/, M] dont on calcule la transformée de Foufieau point

(k, D).
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F est une matrice de nombres complexes de méme sioneque I'image d'origine. Par

commodité, on représente séparément le modulepbilse dé'.

bY

L'image originale peut étre reconstruite a partes dcoefficientsF(k,l) en utilisant la

transformation inverse donnée par I'équation suwan

1 et ks Ir
f(S, T) = —MZ Z (k, l)eZin(W-FM)

k=0 1=0

Il est donc possible de modifier I'image d’origiee modifiant les valeus(k, l) dans I'espace

de Fouirier.

Une propriété remarquable de la transformée deiéioest qu’une rotation d’'un angéedans

'espace image se répercute dans I'espace de Fgetan la relation :

f(x cos(a) + ysin(a), —x sin(a) + y cos(a))

- F(w, cos(a) + w, sin(a) , —w; sin(a) + w, cos(a)

En d’autres termes, la transformée de Fourier 2Dieot une information structurelle dans le
sens ou un phénomene périodique orienté dans Eneagendrera des coefficients orientés

selon le méme angle dans la transformée de Fourier.

James W. Cooley et John W. Tuckey [50] publientt865 un algorithme optimisé, appelé
« Fast Fourier Transform » (FFT) qui permet d’aé#l le calcul de la transformée de Fourier

discrete. Dans cette theése, nous utiliserons lémgntation Matlab® de la FFT.

b. La transformée de Hough linéaire

Paul Hough [51], [52] propose une méthode pourrdéteer s'il existe des alignements de
pixels dans limage, et si tel est le cas, déteemita ou les parametres des droites

mathématiques engendrant ces alignements.

Dans sa version originale, la transformée de Hasgocie a chaque pixel (x,y) « allumé » de
image un ensemble de paramétres {a,b} représetitarsemble des droites affines (y=ax+b)
passant par ce point. Dans cet espace de parap@teegie point engendre une droite (b=y-
ax). Deux points étant évidemment alignés, lesesainsi engendrées se croisent en un point

(a,b) représentant les parametre de la droite papaaces deux points.
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Hough introduit la notion d’accumulation : dans unatrice M initialisée a zéro, les droites
(a,b) sont tracées en incrémentant d’une unitédtice en chaque point de chaque droite de
sorte que lorsque de nombreux points sont alighagparait des pics de valeurs élevées dans
cette matrice au lieu des parameétres déterminsulrt8tes passant par ces points. La limite de
cette méthode vient des alignements « verticaudi spguvent engendrer des valeurs infinies
dans l'espace [a,b] et empécher la bonne détediones alignements. Duda et Hart [53]

introduisent I'équation cartésienne en coordonpééares pour résoudre ce probleme.
p = ycos(0) + xsin(0)

ou @ est I'angle de la droite avec I'axe des ordonméesla distance de la droite a l'origine
(figure 30).

figure 30: illustration du tracé d'une droite enazdonnées polaires

Dans I'espace de parameéfre 6], chaque point (x,y) de I'image engendre une sifdeso
p=f(0)= 1y * cos(0) + x * sin(0),

ou @ prend toutes les valeurs possibles det0 a

Cette paramétrisation permet de résoudre le prabbis droites verticales.

Les lieux d’accumulation des intersections entr® @murbes déterminent les parametres des

droites représentant les alignements de pixels idarege d’origine.

Dans la pratique, I'espace de paraméfipe8] est échantillonné puis représenté par une image.
Dans cet espace, également appelé accumulatguodieme de recherche des alignements de
points dans I'image d’origine, a priori insolubkd guel, est transformé en un probleme de
recherche de maximums (ou « pics ») pour lequektlrelativement simple de trouver des

solutions.
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Dans le cas présenté dans la figure 31, les peoris disposés de maniere aléatoire. Dans
'accumulateur, il n'est pas possible de distinguee singularité quelle qu’elle soit. Dans le
cas présenté dans la figure 32, les points de diariorigine sont trés grossiérement alignés.
Dans I'accumulateur, un lieu de convergence dessattions commence a se dessiner. Dans
le cas présenté dans la figure 33, les points mheadie d’origine sont alignés. Dans
'accumulateur, les sinusoides engendrées ne i epent qu’en un point unique

correspondant aux parametres de la droite portargdints de I'image.

figure 32: ensemble de points quasi alignés
(gauche) et les sinusoides engendrées dans
I'espace de Hough (droite)

figure 31: ensemble de points aléatoires
(gauche) et les sinusoides engendrées dans
I'espace de Hough (droite)

figure 33: ensemble de points alignés (gauchessinusoides engendrées dans l'espace de
Hough (droite)

La transformée de Hough linéaire ne fait aucun@asition sur la « continuité » dans I'espace
image ; cette notion de continuité dans I'espaserdt qu’est I'image pouvant étre définie
comme une connectivité de chaque point avec seswssins les plus proches appartenant a
la méme droite. Cette propriété, bien illustréel@digure 33, permet a la transformée de Hough
d’étre tres robuste dans la détection d’alignemehtke ne sera pas perturbée par des
discontinuités ou de légeres perturbations dandrdeé des «lignes ». En effet, des
discontinuités ne feront que réduire le nombre detes » pour un jeu de parametfpsf]
mais tant que le nombre global de points alignégeranportant, le pic sera suffisamment

important pour étre détecté. De méme, de légéretirpations dans l'alignement ne
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modifieront que peu le lieu d’'intersection danstamulateur (voir figure 32) et permettront

tout de méme la détection d'une droite.

Lors du calcul effectif d’'une transformée de Holigkaire, il est important de bien choisir les
parametres, en particulier la taille du voisinagxdusion dans la matrice d’accumulation lors
de la recherche itérative des maximums. Nous thtaiplus précisément ces parametres, dans

le cadre de I'implémentation Matlab®, dans I'ann@xe

3. Prétraitements des images

Les images microscopiques acquises pour cette éarteen niveau de gris. Pour en extraire
les informations pertinentes, I'image nécessitdaques prétraitements. Ces prétraitements ont

plusieurs utilités :

e Letraitement du bruit : le stress osmotique est généré en plongeantileges dans
le glycérol dont les propriétés optiques induisenbruit et un flou importants dans les
images acquises. Il est donc nécessaire de peéthaét images dans le but d’éliminer
au maximum le bruit présent.

* Legradient d’illumination : lors de I'acquisition d'images sur lame de Ma&s il est
difficile d’obtenir une illumination parfaitemenbmogéne (voir figure 36). Nous avons
souvent observé un fort gradient dans l'intensit@éiheuse de nombreuses images et
nous avons donc mis en place un prétraitementfgpéeiafin d’éviter que ce gradient

ne puisse altérer le résultat final.

a. Traitement du bruit

Le traitement du bruit est opéré en utilisant utrefide Kovesi [54]. Ce filtre réalise une
transformation du signal en ondelettes log-Gabangiexes a différentes échelles. Ensuite, le
module de la transformée est traité selon la doution du bruit estimée aux différentes
échelles considérées, la phase étant préservéeer@pdans le traitement d'image par FFT,
seule I'amplitude est exploitée. Cependant, lagdag étre prise en compte, car elle contient
des informations cruciales sur la structure géam#érde lI'image dans le domaine spatial. C’est
le point fort de ce filtre. En effet, la phase polEessentiel de l'information géométrique
concernant les bords et les contours dans I'imegmme le démontre I'expérience présentée
dans la figure 34L'image C est construite en utilisant I'amplitude ldmage A (I'église

grecque) et la phase de I'image B (Aishwarya Railis que pour I'image D, c’est le contraire.
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Malgré l'interversion des modules, nous continu@msconnaitre I'image de départ. De ce fait,
nous constatons bien que la plupart des informati@mantiques de I'image sont stockées dans

la phase.

Il existe d'autres méthodes de filtrage du briiage d'ondelettes ou d’analyse statistique [55]
qui se comportent bien en ce qui concerne les cosiet les bords. La méthode proposée par
Kovesi [54] offre I'avantage de déterminer autompa¢iment le seuil a appliquer pour la

correction du bruit. L'excellente qualité des réstsl et cet automatisme conviennent donc

parfaitement a nos besoins et a nos objectifs dfatisation maximale.

|FFT(A)|

figure 34: exemple d'inversion de phase et de nepadhlaque image (A,B) a été reconstruite
avec sa phase et avec le module de l'autre imagésultat (C,D) montre clairement qu'on
reconnait lI'image possédant la phase d’origine

La figure 35 montre un exemple de I'applicationfittve de Kovesi a une de nos images.

figure 35: Exemple d'application du filtre de Kovesgauche, I'image d'origine, a droite,
l'image traitée
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b. Traitement du gradient d’illumination, filtrage hom omorphique

Certaines images de notre échantillon présentefartigradient d’illumination. La figure 36

montre I'exemple d’'une image et le résultat d’'unikkege a 50% permettant de mettre en

evidence la présence de deux zones, claire et sombr

figure 36: Exemple de gradient d'illumination, augae, I'image d'origine, a droite, I'image
seuillée a 50% pour illustrer clairement le gradigmésent

Pour corriger ce gradient [56], [57], il est int&sant de considérer 'image comme une fonction
discréte a deux dimensioifi§x, y) représentant I'intensité lumineuse percue en ahaqint
par I'observateur (ici, la caméra). Le schéma suiyiggure 37) présente un modele simple, qui

omet la prise en compte des optiques utilisées.

-
) S o S
"(XJ y) r = !l ﬂg & a:l'-. -

oY) =iCx, y)t(x, y)

t(x,y)

figure 37: modéle d'illumination simplifié
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Ce modéle permet de décomposer la fonction « image deux fonctions : la premiere
représente la source lumineusee(y)) alors que la deuxieéme représente la lumiererguétse

la lame de comptage(f, y)). On peut considérer que la lame de comptageneStament de
modulation de la lumiére sourcg,('image f(x,y) qui se forme sur la capteur de la caméra

est le produit de ces deux fonctions.

fC,y) =i(x, y)t(x,y)
Afin de corriger le gradient d’illumination dangntiage, nous allons faire deux hypothéses :

1- La source lumineuse représente le maximum de spgmalant étre recu au niveau de
la caméra. Pour les besoin du modéle, nous cowsisatonc que la limite de son
intensité est-oo :

0 <i(x,y) < 4o
Lors de toute acquisition, I'objectif recherché dstdisposer d’une source lumineuse la
plus homogéne possible. La premiere hypotheseoest gue les variations déx, y)
sont relativement faibles, autrement dit, « de éaf®quences ».

2- L'objet observé, placé entre la source et la camrémésente une modulation que va
subir la lumiere. Dans le modele,, qui représente la lumiére transmise, sera par
conséquent une valeur comprise entre 0 et 1 repsdgeun objet sur la lame de
comptage variant de opaque a transparent :

0 <tlxy) <1
La deuxieme hypothese est que I'objet observélegeariations les plus importantes

dans l'image, autrement dif(x, y) est composé de « hautes fréquences ».

Telle quelle, I'équationf(x,y) = i(x,y)t(x,y) ne permet pas de réaliser un traitement
fréquentiel distinct sur l'illumination et la réfkance. En effet, la transformée de Fourief de
correspondant a la convolution des transformédsodeer respectives deet det, un filtrage
linéaire simple ne peut étre réalisé. L'utilisatthnlogarithme de la fonction permet de résoudre

ce probléme et de traiter indépendamment la lunsieouece et la lumiére transmise.

z(x,y) = ln(f (x, y)) = ln(i(x, y)) + ln(t(x, y))

La fonctionz(x, y) étant constituée d'une somme de deux fonctioest inaintenant possible

d'utiliser la propriété de linéarité de la transiée de Fourier :
Z(u,v) = FFT(z(x,y)) = FFT(In(i(x,y))) + FFT(In(t(x,y)))
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Z(u,v) = I(u,v) + T(u,v)

ou I(u,v) et T(u,v) sont respectivement les transformées de Fouridni€x,y)) et de
In(t(x,y)). Il est alors possible de filtrer la fonctiditu, v) en la multipliant par une fonction

H(u,v) adaptée aux besoins, ce qui donne :
S(u,v) = HWw,v)Z(u,v)
S(w,v) = Hu,v)I(u,v) + Hu,v)T (u,v)

Si nous notongF la transformée de Fourier inverse, le résultdilttage dez(x, y) sera noté

s(u,v) et sera égal a:

s(y) = F(Swv)
s(x,y) = F(Hu,v)I(u,v)) + ;F(Hu,v)T(u,v))

z(x,y) avait été obtenue en calculant le logarithme népétef (x,y), nous prendrons donc

I'exponentielle pour obtenir I'image filtrgg(x, y) :

glx,y) = e

glx,y) =e GF(Hw)I(w)+;F(Hwv)T(w)))

En utilisant les notations suivantes :

F(Hu)I(wv)) F(Hu)T W)

iI'(x,y) = et etr'(x,y) = et

qui sont respectivement lillumination et la tramsamce de limage corrigée on obtient

I'équation suivante :

gl y) = i'(x,y) r'(x,y)

Ce traitement est appelé filtrage homomorphiquesetreprésenté schématiquement par la
figure suivante (figure 38). Les spécifications filtre homomorphiqueH (u, v) sont alors
établies de telle sorte qu'il affecte différemmiesthautes et les basses fréquences. La figure
39 montre le filtre homomorphique utilisé pour eoapplication, compte tenu des remarques
faites précédemment, ce filtre a pour but d’atténe® basses fréquences en gardant intactes
les hautes fréquences dans le but de diminuefuénte des variations de la lumiere source

tout en conservant la sémantique de la lumiéresingse.
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figure 38: principe résumé du filtrage
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figure 39: courbe de filtrage utilisée pour
le filtre homomorphique

La figure suivante (figure 40) montre le résultatl@pplication du filtre homomorphique. Le

gradient d’illumination qui s’étendait du sombrendde coin haut gauche vers le plus clair dans

le coin bas droit est corrigé. Le seuillage a 5@4montre sépare plus I'image en deux zones,

sombre et claire. Nous appliquerons donc ce traiegmpréalable a toute la série d'images.

figure 40: image traitée par filtrage homomorphigigauche), image seuillée a 50% pour
illustrer I'absence de gradient d'illumination(dte)

4. Détection de la grille dans I'image

La détection de la grille de Malassez dans I'imegg@ésente la premiéere étape dans le projet
de mesure des concentrations de cellules danxpesiences menées par I'équipe PMB. I
existe tres peu de travaux concernant la déted@mrilles de comptage dans les images

microscopiques. Des travaux récents de Giteaml [1] présentent une méthode basée sur les
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morpho-mathématiques. La premiere étape de cetteone consiste a rendre I'image binaire.
Les images dont les auteurs disposent sont tresastées et cette étape ne pose aucune
difficulté (figure 41).

|3 ll'i =-"'-_— =

figure 41: Grille d'origine et image binarisée (/)

Chenet al proposent ensuite d'utiliser la méthode de morpiiel mathématiques de « hole-
filling ». Cette méthode permet de « remplir » éanb les zones noires entierement entourées
de pixels blancs. Il en résulte une image sur lbguensemble des zones définies par la
gravure de la grille de comptage sont clairemeentifices. Une deuxieme utilisation de la
méthode de « hole-filling » permet de « bouchazssttaces des cellules présentes sur la lame
de comptage. Avec les lames de comptage utilisgesne utile est déterminée par les 16 plus

grands patchs (figure 42).

figure 42: sélection des 16 plus grandes zones't®)e-filling" (C) [1]

Une zone d'intérét (Region of interest, ROI) edirdé en opérant une dilatation sur les 16 plus
grands patchs isolés (figure 43 D). La grille sslége via une opération binaire de type « ou

exclusif » : E = D xor C (figure 43 E).
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figure 43: Region d'intérét (D), grille extraite XEL]

La derniére étape consiste a compter les celluteseptes dans la zone d'intérét. La ROI (D)
identifiée précédemment est utilisée pour masdumade binaire (A). La grille (E) est alors

soustraite (figure 44).

figure 44: segmentation brute des cellules  figure 45: Segmentation apres ouverture
présentes dans la zone d’intéfét morphomatheématique ]

Une opération d'ouverture est effectuée afin dettoger » les restes de la grille. Le résultat

est une image ne présentant plus que les celltdsemes dans la zone d’intérét (figure 45).

Cette méthode donne de bons résultats mais posddauéme quelques problémes que nous
allons détailler. La qualité des images de basedrdnormément sur le résultat. Dés la premiére
étape de binarisation, un gradient d’illuminatianun bruit trop important sont des facteurs
d’échec. Ces problemes peuvent néanmoins étreelparient résolus en ajoutant les

prétraitements décrit ci-dessus afin d’'uniformisede nettoyer les images.

Une fois I'image d’origine binarisée par I'applicat d’'un seuillage, il peut exister des zones
de coupure dans le tracé de la grille, dues a8sgmce de cellules par exemple. La méthode de
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« hole-filling » employée risque tres probablem@mtfusionner plusieurs carrés de la zone de
comptage. La méthode recherche alors les 16 pargdgrpatchs et risque d’ajouter un autre

patch représentant a la plus grande zone restintésultat final est alors faux.

La derniére étape, qui propose d’identifier lesubes présentes dans la ROl pose également un
probleme : La grille est retirée par soustraction, celle-ci n’étant pas trés précisément
identifiée lors des précédentes étapes, il en rggedques traces qui sont nettoyées par
I'application d’'une ouverture. Cette méthode risqi@iminer les plus petites cellules et il est
difficile de garantir que la grille sera alors fetaent éliminée de I'image. Lors du comptage,
certaines cellules risquent donc d’étre « oublieakrs que d’autres pourraient étre « créées »

par confusion avec un reste de grille.

La méthode proposée par Chen et al est donc bagtéelpour des images tres contrastées et
avec une densité relativement faible de cellulesr geviter au maximum les risques de

masquage de la grille de comptage.

Cette méthode a été testée sur nos 137 imageséattoaé dans 100% des cas a compter les
cellules. Cet échec est sans doute dd a la graardbilité des images de notre échantillon, que

ce soit en termes de gradient d’illumination, dgitbsu de densité de cellules.

Il semble donc évident que les méthodes de morglmimathématiques seules ne sont pas

suffisantes pour automatiser la détection d’'unéegite comptage et l'identification d’'une ROI.
Nous pouvons faire 2 observations concernant lee gie comptage dans I'image :

1: La grille est un objet composé de pixels alggréorizontalement » et « verticalement ».
Cette observation nous oriente vers l'utilisatian ld transformée de Hough linéaire afin

d’identifier ces alignements.

2: La grille est un objet bi-périodique dans l'gea Cette observation nous conduit a
I'utilisation de la transformée de Fourier dansilgltg il s’agirait de trouver une signature de la

grille et de I'exploiter dans I'espace image.

a. Détection de la grille : Approche naive utilisant @ectement la

transformée de Hough

Intuitivement, nous avons vu que la grille, damadige, est constituée d’'un ensemble de pixels

présentant des alignements tres caractéristiquappioche naive consiste donc a utiliser
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directement la transformation de Hough linéaire d trouver ces groupes de pixels alignés

et d’en déduire le positionnement de la grille dmptage.

Dans notre étude, nous utilisons des lames de egmpate Malassez, dont la zone utile est
composée de 20 carrés disposés en 4 lignes deldbn@es donne un total de 11 lignes a
identifier, 5 lignes horizontales et 6 lignes veates, pour déterminer le positionnement de la
grille (figure 46).
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figure 46: image d'origine, culture de figure 47: Détection de contours avec filtre
saccharomyces cerevisiae sur lame de de Canny
Malassez

figure 48: lignes détectées par la transformée dedh affichées en rouge, en superposition
de I'image de contours obtenues par Canny

L’application directe de la transformation de Hopgisse classiquement par une premiére étape

de détection des contours qui a pour but de, hriser 'image, 2, de focaliser la détection des
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droites présente dans I'image sur des zones déintdées contours (figure 47). Cette étape est

effectuée a l'aide d’un filtre de Canny [58].

La transformation de Hough linéaire est appliquéel’snage de contours obtenue et les 11
droites les plus longues sont retenues. La fig@enéntre les 11 droites ainsi obtenues en

superposition sur I'image de contours.

Ce résultat montre que les lignes identifiees pettecapproche directe ne déterminent
manifestement pas la grille de comptage. La plugest barreaux de grille horizontaux sont

doublés, voire triplés, et un seul barreau vergsaidentifie. Ceci s’explique par la conjonction

de deux facteurs, le premier est assez évidewineeecne la géométrie rectangulaire de I'image
qui permet des alignements horizontaux plus lohgssecond facteur est le tracé de chaque
barreau de grille : En zoomant sur un barreauypplagait que sa structure est plus complexe
gu’une simple ligne de pixel. Chaque barreau estposé d’'une succession de trois bandes
claires et sombres (figure 49), ce qui crée qubgmes de gradient par barreau lors de

I'application d’un filtre détecteur de contours.

Dans l'espace de la transformée de Hough, la simiales barreaux donne quatre pics
rapprochés pour chacun (figure 50). En fonctionadiille de la zone d’exclusion autour de
chaque pic et de son intensité, le résultat obestufinalement relativement « aléatoire »,

doublant ou triplant quelques barreaux.

figure 49: profil type d'un barreau de la figure 50: Zoom sue une zone de
grille convergence de l'accumulateur, un pic se
sépare en 4 "sous-pics"” correspondant aux
4 lignes paralleles de chaque barreau
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Le probleme pourrait étre contourné en chercha4epics les plus important dans I'espace
de la transformée de Hough. La taille de la zoeeausion aprés sélection d’un pic pose alors
probléme car il est trés délicat de trouver le paramétrage, suffisamment large pour éliminer
'ensemble du pic méme si celui-ci est diffus dfisamment étroit pour ne pas éliminer un pic

voisin représentant une ligne paralléele tres pratdres 'espace image. Dans la pratique, il est
trés difficile de trouver le réglage optimal pertaat de trouver les 44 lignes voulues et ce
réglage doit étre fait manuellement en fonctiorcligque image, en fonction de I'échelle de la
grille et de la qualité de l'acquisition. On s’@oe donc rapidement de [I'objectif

d’automatisation et de robustesse pour la déteetiten caractérisation de la grille.

Dans I'exemple montré en figure 51, I'approche adbnctionne correctement car le réglage
de la zone d’exclusion permet d’identifier les gaadignes définissant chaque barreau. A
contrario, dans les exemples montrés en figuréea®glage de la zone d’exclusion ne permet
clairement pas d’identifier quatre lignes par baneEn haut, dans les barreaux verticaux
« gauches » sont triplés, en bas, I'étroitesse bdeseaux fait que, méme avec une zone

d’exclusion particuliéerement étroite, des lignestsmubliées.

Nous constatons donc que I'approche naive reposegqiement sur la transformée de Hough
est tres clairement insuffisante s’il s’agit d’awiatiser la détection et de caractérisation de la
grille de comptage afin d’en déduire une ROI. tiédsnc nécessaire de trouver une approche

alternative robuste pour automatiser cette détectio

’

' L L L L L '
700 750 800 850 900 950 1000

figure 51: exemple de réussite pour la détectiod tignes paralleles pour chaque barreau
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figure 52: exemples d'echecs dans la détectionlamds par barreau

b. Détection de la grille : approche fréquentielle ba&e sur la transformée
de Fourier
Nous venons de voir que I'approche directe pardasformée de Hough est insuffisante pour
détecter correctement la grille de comptage damadje. Il est alors intéressant de s’appuyer

sur la périodicité de la grille dans I'image pouméiorer la qualité et la robustesse de sa

détection.

La premiere étape est de calculer la transforméedeer de I'image d’origine. Dans I'image
des modules de la transformée de Fourier centréejatif en forme de croix est visible, on

peut remarquer que ce motif a la méme orientatienlg grille dans I'image (figure 53).
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|FFT(A)]

|FFT(B)]

figure 53: images d'origine (A et B) et le modudeleur FFT

Nous allons alors utiliser la transformée de Hodghs I'image des modules de la transformée

de Fourier afin de trouver les paramétres de égseahents caractéristiques de hauts modules.

L’ensemble des points de la transformée de Fod@éénit par ces deux alignements est alors
extrait en utilisant I'algorithme de Bresenham pdéterminer les pixels a prendre en compte
selon les paramétres trouvés avec la transformédgh précédente. Nous calculons ensuite

une transformée de Fourier inverse réduite a cas aé@gnements.

Le résultat est le tracé d’une image relativemenpie de la grille de comptage pour les grilles
orientées suivant les axes de I'image. Pour léegiinclinées, on obtient le tracé de la grille

ainsi que quelques artefacts faisant écho auxdartneels (figure 54).

Ce résultat montre que le motif en forme de creirgl’espace des modules de la transformée

de Fourier constitue une sorte de signature ddlla 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 fréglle pour la détection de la grille, il est
possible d'identifier une signature de celle-ci sliomage des modules de la transformée de
Fourier. En extrayant de la transformée de Folggpoints caractéristiques de cette signature
et en procédant a une transformation inverse si-ce il est possible de générer une image
propre de la grille lorsque celle-ci ne présents @a probleme d’orientation, c’est-a-dire,
lorsque la grille a la méme orientation que lefsixde I'image. En cas de rotation de la grille
dans I'image, il semble que I'extraction de la silyme manque de précision, ceci est dd a la

conjonction de 2 facteurs :

* Les réglages de la transformée de Hough qui negmuen aucune maniére étre
« parfaits » et induisent nécessairement une léggmeécision dans les paramétres des
2 alignements dans I'espace des modules.

» L’application de l'algorithme de Bresenham [59] pda sélection des points dans la
transformée de Fourier : lorsque la grille estime dans I'image, la signature l'est
également dans la transformée de Fourier. L'alyor@ de Bresenham a pour but de
créer une ligne de pixel « propre », sans dédoubénce qui impliqgue un « choix »
lorsque la ligne directrice est inclinée et induit passage d’une ligne de pixels a une
autre. Ce choix, basé sur la « part de pixel » edawar la ligne directrice, n’est pas

forcément pertinent par rapport a la signatureeeadiée
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c. Optimisation du calcul de la transformée de Fourierdiscrete et de la
recherche de signature

Nous avons déterminé que I'utilisation d’'un ensaribptimisations pouvaient étre réalisées
dans le calcul de la transformée de Fourier disdi2FT) et dans la recherche de la signature

de la grille.
i.  Fenétrage de I'image pour le calcul de la DFT

L’algorithme optimisé de calcul de la DFT, appelelKFast Fourier Transform [50]) est basé
sur une réplication de I'image (figure 55 A, B).t@eréplication induit une discontinuité aux
frontieres entre les quatre répliques. Cette distoné importante génere dans I'image des
modules de la FFT un motif en forme de croix paftalhux axes de I'image (figure 55 C). Ce
motif peut évidemment générer des échecs danstéatabd de la signature de la grille. La
solution consiste en I'application d’'un fenétragelsmage d’origine. Il existe plusieurs types
de fenétrages, Hamming, Hanning, Barlett, Blackmarencore Kaiser [60]. Chacun a pour
objectif d’adoucir la transition au bords des imagepliquées. Pour notre application, nous
avons utilisé une fenétre de Blackman qui passededs de I'image a zéro de maniere « lisse »

(figure 55 D, E), supprimant ainsi totalement Iacdintinuité due a la méthode de calcul de la

FFT. Le motif parasite disparait bien de la FFTrépé&ur I'image fenétrée (figure 55 F)

figure 55: image d'origine (A), composition utikspour le calcul optimisé de la FFT (B),
FFT sans fenétrage (C), image d'origine fenétrég ¢dbmposition obtenue avec l'image
fenétrée (E), FFT avec fenétrage (F)
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ii.  Augmentation de contraste dans la FFT

Dans certaines images, il apparait que la griltetrés peu contrastée. Ceci se ressent dans
'image des modules de la FFT avec une signatdfeildiment identifiable. Il est possible
d’augmenter artificiellement le contraste de I'ireatjorigine afin de faciliter la recherche de
la signature dans I'espace des modules de la F&Tigure 56 montre une exemple d'image
avec une grille peu contrastée (a), la méme image an contraste poussé au maximum (b) et

les images de module de FFT correspondants (c, d).

figure 56: image d'origine (A), contraste maximiBg, FFT de I'image d'origine (C), FFT de
I'image contrastée (D)

Ces optimisations nous permettent de garantir tactién de la signature de la grille pour
'ensemble des images mais également d’amélior@rdaision de cette détection. Il s'agit

maintenant d’en extraire 'ensemble des paramgieeient.

5. Caracterisation de la grille

Nous avons vu précédemment comment extraire lagignde la grille via la transformée de
Fourier. Le but de la caractérisation de la gdéecomptage est de déterminer précisément la
position de chacun des barreaux puis d’en dédaizehe d’intérét dans laquelle sera effectuée
le comptage des cellules. La détermination prétgda position des barreaux permet également
d’introduire une évaluation automatique de la déatlu résultat obtenu et éventuellement

d’écarter automatiquement un résultat absurdewtué&chec lors d’'une étape.
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Pour la caractérisation de la grille, nous param$image de grille extraite lors de I'étape de
détection. Il s’agit de déterminer les paraméeteestthque barreau, la encore la transformée de
Hough linéaire s’impose comme la méthode adapté&anhoins, son application naive a
image de grille obtenue lors de sa détectionnhjyer’elle pose moins de probleme qu’en
partant de I'image brute en offrant la possibilitétiliser une valeur importante pour le
voisinage d’exclusion lors de la recherche de fiesametre NHoodSize dans la fonction
Matlab®), pose tout de méme des problémes évidimfsrécision que nous illustrons dans
'exemple suivant (figure 57).

figure 57: lignes extraites avec la transformédibrigh appliquée directement sur lI'image de
grille extraite

Sur cet exemple (figure 57), I'application de lansformée de Hough a lI'image de la grille
seule permet de détecter correctement les 6 barreaticaux et les 5 barreaux horizontaux.
Néanmoins, il apparait immeédiatement un problemeréeision dans le positionnement des
lignes qui se positionnent aléatoirement d’'un aitéde 'autre de chaque barreau, voire en
« diagonale » dans le barreau. Au finale, la gdiégerminée est tres irréguliere. Ce résultat
n’est donc pas satisfaisant.

a. Qu’est-ce qu’un bon positionnement pour un barreauwde grille ?

Nous avons vu précédemment que chaque barreaulldenggst pas composé d'une ligne
unique mais d’'une succession de trois zones atteenaent sombres et claires (figure 49). La

zone centrale indique la zone creuse dans la gragerla grille alors que les deux zones
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périphériques semblent étre dues aux réflexiomsrdre sur les parties inclinées entre le fond

du sillon et la surface de la lame de comptage.

Nous considérons que le positionnement d’un barmdeagrille est défini par le centre du sillon

de gravure, c’est-a-dire par le centre de la zemérale dans I'image.

Les étapes suivantes ont donc pour but de rettavBiinage de la grille afin de permettre a la
transformée de Hough de détecter le centre de ehaamueau. Le fond de 'image de la grille
obtenue par filtrage de la transformée de Fourésente quelques artefacts. Ces artefacts sont
nettoyés en utilisant la méthode morpho-mathématiqtop hat » (voir annexe 1) qui permet
d’éliminer les plus petits éléments du fond de #ige. L'image de la grille est ensuite seuillée
pour binariser I'image. Une ouverture morpho-mataggues permet d’éliminer les derniéres
traces du fond et une dilatation permet de fusiohe trois éléments constituant chaque
barreau. Le résultat intermédiaire est une imaggegrossiere mais également tres réguliére de
la grille de comptage. Une opération de squeldiisaest appliquée sur cette image de grille

grossiere (figure 58).
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figure 58: opérations morphomathémathiques pouewintie squelette de la grille extraite

Les figures suivantes (figure 59) montrent en rase@rille grossiére obtenue, dans le cas
«idéal » ou la grille est orientée parallelememt axes de I'image et dans le cas moins

favorable ou elle est [égérement pivotée. Le «Istpg@e» obtenu est figuré en blanc.

figure 59: Grilles extraites dilatées (rose) puipislettisées (blanc) pour les images A et B
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La transformée de Hough est appliquée sur le stjeeepermet d’obtenir les parameétres des
onze lignes déterminant la grille. Lee lignes artées déterminent la ROI de la grille de
comptage. Ces 11 lignes sont représentées dariguess suivantes, en vert, les barreaux

intérieurs, en rouge, les barreaux désignant la(Rire 60) :

figure 60: images d'origines, la grille est supespe en vert (rouge pour les barreaux
extérieurs définissants la ROI)

Visuellement, ce résultat semble meilleur que #iltat obtenu en appliquant directement la
transformée de Hough a I'image de la grille : Ligaés sont centrées sur le creux de chaque
barreau.

b. Evaluation de la qualité du positionnement des baraux de la grille

Une image de grille parfaite a été construite dérservir de référence pour évaluer la qualité
de la méthode de caractérisation de la grille deptage. Pour construire cette grille de
référence, la section d’'un barreau a été extraiteedimage particulierement nette de notre
échantillon. Cette section de barreau a ensuitdugiquée le long de 11 lignes parfaitement

disposée pour définir une grille synthétique safaut (figure 61).
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figure 61: Grille synthétique de référence

Nous venons de voir que I'approche fréquentiellmltimée a un nettoyage de I'image de la
grille obtenue avant I'application de la transfoamie Hough linéaire permet « visuellement »
de positionner chaque ligne de la grille tres mé&mient. Ce critére visuel est insuffisant et il
s’agit de mesurer la précision de I'ajustement aaiille de comptage par ces 11 lignes

paramétriques.

Nous pouvons nous baser sur la géométrie de la gaur évaluer la qualité du positionnement

des lignes paramétriques :

- Lagrille est composée de 20 carrés disposésigneklde 5. Il est donc facile de déduire
gue la ROI rectangulaire déterminée par les ligme®rieures doit avoir un ratio
largeur/longueur égal a 4/5.

- Par construction, les 20 carrés de la grille org sarface égale. On peut mesurer le
coefficient de variation de la surface des cargdsrités par les 11 lignes. Idéalement,
les lignes étant parfaitement positionnées, ceficait de variation doit étre nul.

o
C, = 100H
La grille synthétique nous a servi dans un pren@eps a veérifier que le ratio mesuré de la
ROI est bien 0.8 et que le coefficient de variatieria surface des carrés de comptage est bien
0.
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Dans le cas réel, en fonction de la qualité dedde d’origine, le coefficient de variation ne
s’annule que rarement. Il est donc tres intéres$atitiser cette grille et de la modifier afin de
donner une signification physique a la valeur deffa@ent de variation, pour que ce dernier

donne une indication sur « la quantité » d’erreansdla caractérisation.

Nous avons donc déplacé les barreaux de la grdlel ebu plusieurs pixels et mesuré le
coefficient de variation (tableau 1). Le déplacetmnn barreau horizontal est notedf d’'un
barreau vertical £ Le déplacement « total », que I'on considéreraroe I'erreur de placement
globale, est mesuré en prenant I’hypoténuse diangle rectangle dont les 2 c6tés de I'angle

droit seraient les déplacement horizontaux et cami.

tableau 1: estimation de I'erreur de positionnet@nla grille en fonction du coefficient de
variation obtenu

Ec B ‘JEJ +E? Cy,

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 deditégdu résultat obtenu lors de la
caractérisation de la grille. Dans le cas des imagelles, nous avons considéré gu’une erreur
de placement cumulée de 2 pixels représente uftatswparfait », qu’'une erreur cumulée
comprise entre 2 et 5 pixels représente un exdaksaltat, qu’entre 5 et 10 pixels, le résultat
est bon, qu’une erreur cumulée de 10 pixels ou sn@présente un résultat convenable et enfin,

gu’une erreur cumulée supérieur a 10 pixels reptéag échec.
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En résumé :

- C, <1 : Grille parfaitement positionnée
- 1<, < 2:Grille trés bien positionnée
- 2 < C, <5: Grille bien positionnée

- C, = 5: Grille mal positionnée ou non détectée

La figure 62 montre I'exemple d’'une image et deyltie détectée et caractérisée. Pour cet

exemple, le coefficient de variation est de 0,9l&gconsidérée comme parfaite).

figure 62: image d'origine et grille détectée awercoefficient de variation de 0,9 (détection
considérée comme parfaite)

c. Robustesse de la caractérisation de la grille

La robustesse de la caractérisation de la gril¢eatestée en ajoutant des perturbations a la

grille synthétique.
i. Facteur d’échelle

La grille synthétique a été redimensionnée avesi@lus facteur d’échelle(FE) compris entre
1 et 1,32. Le redimensionnement se fait a I'aidend’ méthode classique basée sur une

interpolation bilinéaire.
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tableau 2: Coefficient de variation et ROI en fooetdu facteur d'échelle

FE Cy 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 pourushéarteur d’échelle appliqué. On observe
gue le ratio mesuré de la ROI n'est pas impactécpathangement d’échelle alors que le
coefficient de variation montre une légere erreaurpun facteur d’échelle de 1,01 qui peut, a
la vue des autres résultats, étre imputé a lagpoécde la méthode de redimensionnement par
interpolation bilinéaire. On peut déduire de cddab que la méthode de caractérisation de la
grille n'est pas sensible au changement d’éch@ierésultat s’explique par la nature de la
signature de la grille : dans I'espace fréquentéekignature est d’une forme constante (deux
lignes large d’'un seul pixel) quelle que soit sketaqui n’influe donc pas sur la précision de la

caractérisation.
ii. Intensité lumineuse

L’intensité de I'image d’origine a été modifiée appliquant un coefficient (C) multiplicatif a

la grille synthétique afin qu’elle soit sous ou sxposée artificiellement.

tableau 3: Coefficient de variation et ROI en fooictde l'illumination

C C, 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’intensit@nieuse de I'image n’influe pas sur la

qualité de la caractérisation de la grille damadge. Pour chaque coefficient appliqué, aucune
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variation de Cv ni de ROI n’est constaté, malgré saturation constatée aux extrémes. La
variation globale de l'intensité lumineuse, tané da saturation reste mesurée, n’influe pas sur
la structure de l'image elle-méme : I'espace fréieé est donc trés peu impacté par ces
changements. En absence de saturation, seuledar\antrale de la FFT, qui représente la
moyenne de l'image, sera modifiée, ce qui ne peuuber la méthode de détection et de

caractérisation.
ili.  Orientation de la grille dans I'image

Nous avons fait subir des rotations allant de 2%23la grille synthétique, au-dela de 32°, une
partie de la grille sort du cadre de I'image.

tableau 4: Coefficient de variation et ROl en fooctde I'orientation de la grille

Angle (°) Cy, 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 I'image induit ungéée erreur de positionnement (tableau 4).

Le coefficient de variation reste tres faible et galeurs ne sont pas proportionnelles a I'angle
appliqué, ce qui semble normal étant donné quetiion de I'image d'origine n’a pour
impacte qu’une rotation du méme angle de la sigaatans I'espace fréquentiel. Le coefficient
de variation devrait donc rester nul et les petiesiations constatées sont dues aux
approximations de tracé liées a la nature discetémage.

iv.  Flou gaussien

Le flou gaussien est caractérisé par son écart types I'avons ajouté a la grille synthétique

avec cing niveaux d’écart type, de 1 a 16.
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tableau 5: Coefficient de variation et ROI en famctde la netteté de I'image

Flou (o) Cy, 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 modifias les résultats obtenus, (nul et
ROI=0.8) sauf pour la plus grande valeur de celyietir laquelle on constate une trés légere
déviation du coefficient de variation que nous pms/négliger. Le flou va influer sur les
frequences de l'objet « grille » mais pas sur letientation, par conséquent, la signature
obtenue dans I'espace fréquentiel sera constaigs Nouvons donc conclure que le flou de
'image n’influe pas sur la qualité du résultat sliaplacement des barreaux de la grille (tableau
5).

V. Contraste

Un facteur C variant de -0,5 a 0,5 permet d’ajulgt@ontraste de I'image. Les niveaux de gris

de celle-ci sont mappés sur des valeurs variafit dd.-C.

tableau 6: Coefficient de variation et ROI en foometdu contraste

C C, 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 I'image n'influespgur la caractérisation de la grille (tableau
6). L’absence d'impact du contraste sur la qualiééla caractérisation s’explique pour les

mémes raisons que pour la modulation de l'interisit@ineuse : la modification du contraste

91



ne change pas la structure de I'image elle-ménméaaedonc aucun impact sur la recherche de
la signature dans I'espace fréquentiel.

vi.  Bruit gaussien

L’ajout de bruit gaussien est déterminé par somt égpe. Nous avons utilisé neuf écarts types
variant de 0,01 (tres faiblement bruité) a 2,5@ifldrés important).

tableau 7: Coefficient de variation et ROI en fometdu bruit

Bruit (o) Cy, 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 nivelubruit tres important pour perturber la
caractérisation de la grille et perdre en précisMalgré tout, les résultats restent de bonnes
gualitt méme avec une image d’origine trés forténaégradée. Par nature, le bruit est un
elément de haute fréquence alors que la grillenséene est un élément de basses fréquences.
Avec un niveau de bruit trés important, le sigral’inage elle-méme finit par étre masqué est
c'est a partir de la que la qualité de la détectnde la caractérisation diminue. La
problématique est alors de savoir si on recherdleeguille dans une image de grille perturbée

par un bruit aléatoire ou si on la recherche dansignal aléatoire perturbé par une image, le
second cas étant dégénéré.

Il nous est donc possible de dire que la méthoaadetérisation de la grille basée sur I'analyse

fréquentielle s’Taccommode trés bien de tous lessyfe perturbations pouvant étre rencontrés
lors de I'acquisition.
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d. Résultats

Nous avons appliqué la méthode de détection pucadectérisation de la grille pour 135 des
137 images de notre échantillon; nous avons énmdeux images inexploitables pour
lesquelles la grille est tronquée suite a une edewadrage. Lors de nos premiers travaux [61],
nous présentions la méthode d’extraction et decténiaation de la grille en partant des images
brutes (pas de prétraitement) et sans optimisgtaur la détection de la signature dans la
transformée de Fourier. C’est ce que nous appddongthode originale (figure 63, Original

algorithm).

En appliquant ces optimisations au niveau des isydgeigine et de la détection de la signature
de la grille, nous obtenons une nette améliorationoefficient de variation moyen (figure 63,
Optimized algorithm). Néanmoins, compte tenu degdande variabilité dans les images
d’origine, il apparait que ces optimisations, ig@age par image, n’améliorent pas toujours
la caractérisation de la grille, voire, dans cedatas, détériorent légerement le résultat. La
méthode étant capable de s’auto évaluer graceeftiobent de variation, nous n’allons donc
conserver que le meilleur des 2 résultats. Le ggagrsuivant (figure 63) présente les résultats
obtenus avec la méthode de base, la méthode opéreisa combinaison des deux pour obtenir

le meilleur résultat :

50 ¢,
4,5 -
4,0 -
3,5 -
3,0 -
25

2,0 -
15 | Algorithme combiné

—Algorithme optimisé

----- Algorithme original

1,0 - I

0,5 |

0,0 IREAARARARRAANEREA RN AN ER AR AR AR AR AR R AR R AR AN SRR RN AN RN E AR AR AN AR AR A AR AN AR R AR AR AR AR AN AR AR AN AR RRRREAN]

1 images classées par C, croissants 135

figure 63: Coefficients de variation obtenus aveoiéthode de caractérisation de la grille de
Malassez

En résumé, l'optimisation de la méthode permet deser de 70 a 80% de tres bonne
caractérisation de la grille de comptage. La comibon des résultats avec et sans optimisation

permet d’obtenir 90% de trés bonne caractérisati@gorithme est également en mesure de
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déterminer que pour 1% des images (2/135), le tadsoibtenu pour le positionnement de la
grille est aberrant. Ces résultats peuvent dore réis de c6té pour une éventuelle analyse

manuelle. Le tableau suivant (tableau 8) présentédartition des résultats

tableau 8: synthese de la répartition des coeffiisale variation

C, Original (%) Optimisé (%) Combiné (%)
C,<1 30 30 46
1<C,<2 40 50 44
2>C,<5 28 19 9
C,>5 2 1

Focus sur la déviation du ratio de la grille

Un point particulierement intéressant est apparétadiant la répartition des ratios des ROI
mesurées (figure 64). On observe que la distrinuties ratios de ROl semble former une
distribution centrée sur la valeur 0,803. La moyedes ratios mesurés est de 0,802, Iégérement

supérieure au 0,8 attendus.

Cette différence apparait tres faible en valeuohies Cependant, un test de conformité de
Student (134 degrés de liberté) [62] a été effeetuéonsidérant un ratio de ROI théorique de
0,8. Ce test donne une valdss=6,12, p=5 10°. En se référant a la table du test, il apparait
donc que I'écart constaté dans la mesure du ratitadégion d'intérét est trés hautement
significatif. La question est alors de savoir giiste un biais dans la méthode de caractérisation
de la grille ou si cette différence provient d’'uéalité physique dans la structure des lames

utilisées.

En regardant de plus pres, il s'avére que quatrguea de lames de comptage de Malassez ont
été utilisées pour notre étude. Chaque fabricabemeeuvre son propre procédé de fabrication
et celui-ci implique une tolérance dans le positement des sillons. Nous avons mesuré les
ROI pour chaque fabricant, ce qui est représemé tiagraphique suivant (figure 65) dans

lequel il apparait clairement que le ratio de lalR€ caractéristique de la marque de la lame
de comptage utilisée. En d’autres termes, la méthdedtaractérisation est suffisamment précise
pour identifier la marque de la lame de comptagMdiassez utilisée pour prendre I'image

d’origine.
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figure 64: répartition des ratio de ROI
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figure 65: ROl mesurée pour quatre fabricants deda de Malassez (1, 2, 3 et 4)

6. Effacement de la grille

L’effacement de la grille est un élément facilitatpour la prochaine étape qui est de compter

les cellules présentes dans I'image. La grilleesseffet un objet utile mais particulierement

« encombrant » lorsqu’il s’agit de détecter lesremitobjets présents dans l'image, en

I'occurrence, les cellules. Afin de supprimer ldlgrnous allons filtrer la FFT de I'image. Afin

de bien visualiser le fonctionnement de ce filtrageus allons commencer par présenter un

exemple simplifié en 1 dimension dans lequel nollsng séparer un signal périodique

(simulant la « grille ») d’un signal aléatoire (silant les cellules).
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a. Séparation d'un signal aléatoire et d’'un signal péodique en 1

dimension :

Pour cette expérience, une courbe représentantstiog@ement la coupe d'une grille de

comptage est fabriquée (figure 66). Un signal aléaffigure 67) est généré puis ajouté a cette

courbe (figure 68) pour obtenir une courbe que rapyellerons signal composite.

rille
20 9 T

0NN nn NN nn NNl
Lo e e e i
H | | | |

‘ ‘H‘ ‘H‘ ‘H‘ ‘H‘ ‘H‘
L L L L L

figure 66: courbe schématique
représentant la vue en coupe d'une grille
de comptage

rille + signal
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figure 68: signal aléatoire ajouté a la
courbe représentant la coupe de la grille
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figure 67: signal aléatoire
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figure 69: pics caractéristiques du signal
périodique

La séparation de la «grille » et du signal repsse la nature périodique de la courbe

représentant la grille. Cette périodicité permédeatitifier une série de pics dans les modules

de la transformée de Fourier, ce qui constituesigneature (figure 69) :
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Nous allons donc séparer la FFT en deux FFT :

- FFT «grille » dont toutes les valeurs sont nulasf les valeurs correspondant aux pics
qui sont égales aux valeurs de la FFT du signaposite.
- FFT «signal » qui est égale a la FFT du signalpmsite, sauf pour les pics qui sont

annulés.

La grille et le signal sont alors reconstruit eiisant la transformée de Fourier inverse pour
chacune de ces deux FFT reconstituées. Les gragshgylivant montrent la grille reconstruite

(figure 70) et le signal reconstruit sans la gifigure 71) :

bleu: grille reco vs rouge: grille ori bleu: signal reco ; rouge: signal ori

20

AT

20

figure 70: reconstruction du signal figure 71: reconstruction du signal
périodique apres filtrage aléatoire apreés filtrage

L’erreur quadratique moyenrigest calculée en utilisant I'équation suivante :

L
1
F=1 Zl(sa) - S'()?

Ou S etS’ sont un signal et son signal reconstrligst la longueur de ce signal.

L’expérience de reconstruction du signal représgntacoupe de la grille a été conduite a

plusieurs reprises avec des signaux aléatoiresreifts.

Note : pour cette application, avec un signal migoe et un signal aléatoire uniguement, les

erreurs de reconstruction du signal périodiquéésitaire sont égales.

Les erreurs quadratiques obtenues varient ent?® @100.053. 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 a la grillefaslement identifiable puisque le module de
sa FFT est nul en tout point sauf pour les frégeerdu signal. La FFT du signal aléatoire
s’étale par contre sur I'ensemble du spectre (E@®). Lors de la séparation des pics, une partie

du signal aléatoire sera mixé avec le signal péic

bleu: FFT signal seul ; rouge:FFT grille seule

800

700

600 [

figure 72: FFT du signal périodique (rouge) et dgral aléatoire (bleu)

b. Effacement de la grille dans I'image :

L’'analyse par Fourier permet d’intervenir dans pase fréquentiel pour isoler un signal
périodique. Nous avons vu précédemment commenttedaer la signature de la grille de
comptage dans I'image des modules de la transfodaé®urier 2D. Le but de cette partie est
de procéder a I'effacement de la grille de comptageonservant le signal, c’est-a-dire, en

conservant intactes les cellules présentes danade.

I.  Soustraction de la grille dans I'espace image :

Nous avons vu dans la partie sur la caractérisatéola grille comment extraire une image de
la grille a partir de sa signature dans la FFTugeg73,figure 74). La premiere idée est donc de

soustraire cette grille directement a I'image djore (figure 75).
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figure 73: image d'origine

figure 75: grille soustraite a lI'image d'origine
Avec cette méthode, la grille devient un objet & nalans I'image, ce qui facilite la détection
des cellules lorsque celles-ci sont des objetscldhs’agit alors d’effectuer un seuillage pour
les séparer du reste de I'image. Néanmoins, dateirees des images, les cellules apparaissent
comme des objets sombres. Dans ces cas, cette daédeffacement » de la grille peut
devenir un facteur d’erreur pour la détection deBules. Pour pallier cet inconvénient,
travailler sur un filtrage dans la transformée darter semble donc plus judicieux.

ii.  Annulation de la signature de la grille dans la FFT

Pour illustrer 'annulation de la signature de tdlgdans la FFT, nous allons utiliser les deux
images suivantes (figure 76 a, b). Pour chacuneedadeux images, nous pouvons isoler la
signature de la grille dans la FFT puis I'annuleupobtenir le signal restant (figure 77 a, b).

Dans le résultat obtenu, il n’apparait plus quedeBules, les intersections de la grille et
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guelques « traces » de la grille liées au chevanehedes fréquences propres a la grille et des
fréquences aléatoires liées au reste de l'imaganiéins, avec cette méthode, on peut
observer une dégradation des cellules. Ceci estudiait que le pic principal de la FFT est
associé au signal de la grille. Hors, ce pic septésente la moyenne de I'image. Dans ce
résultat, la moyenne est donc retirée, ce qui aben@ines cellules. Il est possible d’améliorer
ces résultats en conservant le pic d’intensitécjpal (figure 78 a, b). Dans ce résultat, I'image
dans sa globalité est assombrie. Néanmoins, onopserver que les cellules présentes sur les
barreaux de la grille sont moins affectées pamssbmbrissement. La grille en elle-méme est
tres fortement atténuée pour I'image dans laquedéeest le plus contrastée a l'origine. Elle,
en revanche, est complétement effacée dans I'imagelle est le moins contrastée. Il reste

néanmoins une légere empreinte de la grille dafenkkde I'image résultante.
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figure 76: images d'origines (A, B)

figure 77: signal seul, respectivement pour lesgasA et B
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figure 78: signal reconstruit en ajoutant le pictel de la FFT (moyenne) pour les images A
etB

Origine et I'empreinte de grille résiduelle et soltion pour I'atténuer

Afin d’observer précisément I'impact de I'annulatide la signature de la grille dans la FFT,
nous avons utilisé une image synthétique tres singpimposée de trois disques blancs sur fond
noir, simulant trés grossierement des cellulege(figure 79 A). Dans la FFT de cette image,
nous avons supprimé la signature d’'une grille imaige (figure 79 B, C) puis effectué la FFT
inverse (figure 79 D).

figure 79: images schématique de cellules seulpHAT de I'image d'origine (B), filtrage de
la FFT suivant un motif de croix centrée (C), nestuction de I'image apreés filtrage (D)
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L’annulation des deux lignes, verticale et horizadetdans la FFT crée deux traces, horizontale
et verticale, dans I'image. Dans cet exemple, pleaiit clairement que les traces résiduelles ne
sont pas liées a la présence de la grille maisagdpression d’une partie du signal généré dans

la FFT par les cellules.

valeur

C D

figure 80: moyennes iso fréequentielles dans la &) moyennes iso fréquentielles le long du
filtre cruciforme (B), substitution par les moyesne dans la FFT d'origine (c), image
reconstruite (D)

Nous proposons donc, plutét que d’annuler la sigeale la grille dans la FFT, de la remplacer
par des valeurs qui pourraient représenter le ighméme. En considérant la FFT centrée en
deux dimensions, un cercle de rayon R centré ster&e de la FFT peut étre vu comme une
courbe iso fréquentielle. La figure 80 (A) reprédsetes courbes iso fréquentielles. L'idée est
gue le signal aléatoire ne possede pas d’orientgtésticuliere, contrairement a la grille, et

donc, qu’il représente des fréquences similaires dautes les directions. Nous allons donc
remplacer la signature de la grille par les moyengee fréquentielles. Les figure 80 B et C

représentent la sélection des iso fréquences etréenplacement dans la FFT de I'image
originale. La figure 80 D montre le résultat obtehimage d’origine (signal) est Iégérement

dégradée : le contraste de limage a été augmemis ecoup pour mettre en évidence
I'apparition de quelques artefacts toutefois adadres pour ne pas perturber un traitement
ultérieur.
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Remplacement de la signature de la grille par les ayennes isofréquentielles

Nous avons vu précédemment que I'annulation duaig@ la grille est un processus qui agit
également sur le signal aléatoire (les celluledesgugue nous cherchons a isoler. Nous
remplacons donc chaque point de la signature ddlla par la valeur moyenne du cercle iso
fréquentiel passant par ce point. Le résultat abttans le cas d’une grille trés contrastée est
présenté dans la figure 81. Dans cette image,lla gtest pas parfaitement effacée mais elle
est trés atténuée. Elle laisse une légére empreuiten’est pas génante pour de futurs
traitements. Les intersections de barreaux regnvisibles et apparaissent comme des carrés
blancs. Pour les traitements ultérieurs, afin d&ngue ces artefacts générent des erreurs, nous
nous reposerons sur la caractérisation de la gualler déterminer des zones d’exclusion. Dans
le cas d’une grille moins contrastée (figure 82Ydsultat est un effacement quasi parfait. Dans
tous les cas, la substitution de la signatureggmnloyennes iso fréquentielles permet d’obtenir

une image résultante ayant une luminosité simikaifenage d’origine.

figure 81: Effacement de la grille trés figure 82: Effacement de la grille trés
contrastée (image A) contrastée (image B)

La figure 83 illustre un groupe de cellules positiées sur un barreau de grille avant et apres
le processus d’effacement. L'impact du processaffatement sur les cellules est tres limité,
voire nul, ce qui est I'objectif recherché pourtiegtements ultérieurs qui concernent I'isolation

et le comptage de ces cellules.

figure 83: Zoom sur un groupe de cellule positiosnéun barreau, avant (gauche) et aprés
(droite) le processus d'effacement de la grille
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7. Conclusion

Dans cette partie, nous avons cherché a réportdves abjectifs :

La caractérisation de la grille de comptage dans se&mages

Elle est effectuée en se reposant sur sa natupecinéielle et en utilisant le filtrage dans
la FFT. La méthode que nous proposons permet ucalente précision, suffisante
pour déterminer le fabricant de la lame de compthito-évaluation du traitement
est réalisée a l'aide des deux paraméfhe®t ROI. L’extraction d’'une ROI correcte
permettra ultérieurement de déterminer une conaotr cellulaire a partir du
comptage des individus.

La préparation de I'image pour le comptage cellulaie (prétraitement)

Elle est obtenue en effacant la grille tout en eorent intactes les cellules dans I'image.
Cette méthode est basée sur la substitution dgratare de la grille dans la FFT par
les moyennes iso-fréquentielles.

L’absence d’intervention humaine pour le traitementdes images

La méthode proposée pour la caractérisation éatefment de la grille a pour avantage
de ne nécessiter aucun réglage manuel. Cet avaedhgbtenu grace a la recherche de
la signature de la grille dans I'espace de Fourmgins cet espace, cette signature

présente une largeur constante d’un pixel quekqgitd’image.

La figure suivante (figure 84) présente un résuméadnéthode proposée :
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Chapitre 3 : Comptage cellulaire

1. Introduction

Le comptage manuel des cellules en utilisant deedade Malassez impose le respect d’'un
protocole et de régles strictes. Dans le but dééwdut oubli, le protocole impose généralement

de parcourir visuellement le quadrillage de lalgdlans un ordre précis (figure 85).

figure 85: de gauche a droite, la lame de Malasgepm sur la zone de comptage, parcours
visuel habituel pour le comptage

Les regles permettent de traiter les cas litigiearxcernant les cellules chevauchant le bord de
la grille: il s’agit la de déterminer si elles sondedans » ou « dehors » ? Il existe deux
principales regles pour trancher ces cas : on gecitler qu’une cellule chevauchant un bord
est « dedans » si moins de 50% de sa surfacetéseexe a la grille. On peut également utiliser
une approche statistique, plus simple a mettre emaeen décidant que les cellules qui
chevauchent deux des bords de la grille sont &tieur et qu’elles sont a I'extérieur si elles
chevauchent les deux autres bords ; on estime glogsstatistiguement, les cas litigieux

s’équilibrent entre les cellules incluses et exglue
Malgré ces protocoles et regles, le comptage mauass de nombreux problémes :

* Reproductibilité : Un probléme majeur du comptage manuel est gquibse sur une
observation attentive des images et il est diffialen assurer la constance et la
reproductibilité, en particulier avec la fatigue lauassitude de I'expert en charge du
comptage lorsque le nombre d’images augmente. ésaadtats de comptages peuvent
varier en fonction des régles de comptage applgjpéel’expert et de son état de forme.

* Subjectivité : Chaque expert est influencé par ses connaissamrési, dans le cadre

du comptage cellulaire. Par exemple, I'expert esttlearge de déterminer s'il faut
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compter ou pas une cellule bourgeonnante, autredigré partir de quel moment on
arréte de parler de bourgeon pour parler d’'une eltigellule, probleme pour lequel il
est trés difficile d’avoir un critére totalementjettif a partir d'images de lames de
comptage.

* Co(t: Le comptage manuel impligue mobilise un ou plusiexperts pour environ 1
a 5 minutes par image en fonction de la densitéetlales présentes (complexité). Ce
co(t en ressources humaines peut étre traduitteimesnt en colt financier. Il s'agit la
d’'un probléme important car dans le cas d’expéaengrande échelle, ce colt financier

peut devenir prohibitif.

Afin d’apporter des réponses a ces problemes, pammosons de développer des méthodes de
comptage de cellules automatisées. La premiere éfgtple détecter les cellules, de maniere la
plus précise possible. Nous nous basons sur urevai®n simple : les cellules sont des objets
circulaires ou pseudo-circulaires qui suggérentilisation de la transformée de Hough
circulaire [63]. Nous allons donc présenter ceiloous présentons également une de ses
evolutions, la transformée de Hough circulairegradients pour laquelle nous proposons deux
innovations, sous la forme de deux nouvelles sirast; les Listes Locales de Contributions et
la Matrice des Contributeurs Utilisés dont nous snearvons pour enrichir la méthode et
améliorer la précision des résultats. Pour conabgrehapitre, nous présentons les résultats

obtenus pour la détection et le comptage cellulaire

2. Concepts géneéraux

a. Transformée de Hough Circulaire

Nous avons vu dans le chapitre précédent la tremg®de Hough linéaire. La transformée de

Hough circulaire repose sur les deux mémes priscipe

e La dualité entre une courbe définie par une égnatiartésienne et I'espace des
parametres.

* Le principe d’accumulation dans I'espace des pat@ne
Dans le cas de la transformée linéaire, I'équatEmésienne est donnée par :

p— vy * cos(B)+ x = sin(0) =0
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La dualité est mise en évidence en fixant soipametregp, 6), soit les coordonnégy, y).
L’équation précédente définit alors soit une drdées I'espace image, soit une sinusoide dans

'espace des parametres.

Le cas linéaire est le plus simple car I'espacegemet son dual sont tous deux de méme
dimension.

L’'adaptation de la transformée de Hough a la déteate cercles est proposée en 1975 par
Ballard [64].Le point de départ de la transformée de Hough Gireuest I'équation cartésienne
du cercle :

(x—a)’+ @ —-b)? =r?

Cette equation décrit 'ensemble des po({t3/) du cercle de centr@, b) et de rayonr. Les

dimensions de I'espace image y) et de son dudla, b, r) sont alors différentes, ce qui pose
probleme pour la recherche de pics d’accumulatarsd'espace dual. En effet, si, a I'instar de
la transformée de Hough linéaire, on fixeet y, I'équation ci-dessus est celle d’'un cone. La
solution proposée consiste en la fixationr@edifférentes valeurs dans un intervalle. Autreimen

dit, la transformée de Hough circulaire impose @rpgiori » sur la taille des cercles recherchés.

Avec r fixé, il apparait une « symeétrie » entre I'espanage et I'espace des parameétres : En
effet, fixer (a, b) détermine un cercle de rayprdans I'espace image et fixer, y) détermine

un cercle de rayon dans I'espace des paramétres.

Dans la transformée de Hough circulaire, il ne is’@gnc plus d’associer un espace de
parameétres a I'espace image mais un espace pajuahede l'intervalle de recherche que nous
pourrons appelerH (r).

De méme que pour la transformée de Hough linéBaecumulation des intersections dans

TH(r) permet d’identifier le centré, b) d’'un cercle de rayon (figure 86).

L
-
.

figure 86: exemple de transformée de Hough circalathaque point dans I'espace image
donne naissance a un cercle dans l'espace des gamesen
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Dans le cas idéal, avec une variation continue, @& peut représenter la recherche de cercles
dans un espace de Hough a trois dimensions pauld’intersection des cones déterminés par

chaque point de I'espace image original (figure@mc des plans horizontaux.

figure 87: cbne engendré par un point de I'espagage dans I'espace des parameétres dans
le cas d'une transformée de Hough circulaire rechant des cercles de rayons compris
entreOetr

Dans la pratique, comme pour la transformée de Hloligéaire, il est nécessaire
d’échantillonner I'espace des parametres. Le « d@ragtection » sera défini par 'empilement
d’'un ensemble d’accumulateurs, un pour chaque vdlude I'intervalle de recherche (figure
88) [57].

Dans la transformée de Hough circulaire, 'augm@male I'intervalle de recherche des rayons
de cercles implique une forte consommation de tesss (calcul, mémoire). Dans le cas
concret, on observe également que l'augmentatiolimtervalle de recherche nuit a la

sensibilité de la méthode et peut engendrer desdasitifs ou des faux négatifs (figure 89).

Pour obtenir une détection correcte, il est dormesgaire d’avoir une connaissaagariori de

limage étudiée (taille en pixels des rayons desles recherchés).

Cette limite est trés importante car elle n'auas une recherche « aveugle », c’est-a-dire,
une recherche sans autre supposition que la pesEncercle dans 'image. L'usage de la

transformée de Hough circulaire dans sa versigiraie impose également d’avoir amriori

sur la taille des cercles supposés apparaitre ldarage pour écarter le risque de détections

aberrantes et conserver un temps de traitement @g$age de mémoire acceptables.
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figure 89: illustration du risque de faux positdans la transformée de Hough circulaire, une
accumulation parasite se crée (point rouge) dudaiia densité de cercles a détecter

b. La transformée de Hough par gradient

Les limites de la transformée de Hough circulameamené le développement d’'une nouvelle

meéthode de détection de cercle proposée par Dgbgbasée sur deux remarques :

1) Les rayons d’un cercle s’interceptent en son centre

2) Les rayons d’'un cercle sont normaux a son périmetre

En se basant sur ces deux remarques, Davies prapeseéthode reposant sur I'information

de gradient.
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Dans la transformation de Hough par gradient, Bespimage d’origine est enrichi avec
I'information du gradient, ce qui permet d’aboutiun espace dual de paramétre de seulement
deux dimensions. Dés lors, le probleme de rechedeheics dans I'accumulateur devient

identique au probléme posé dans la transforméeodightlinéaire.

L’idée générale est que la direction des gradidats I'image est normale aux contours. Dans
le cas d’'un cercle ou d’'un disque (figure 90), aisdnt I'hypothése d’'une erreur négligeable
dans leur calcul, les gradients suivront donc tadation des rayons et s’intercepteront en son

centre.

Gradient

figure 90: convergence des gradients au centreetale

Dans la pratique, la convergence au centre « exdes cercles manque de précision pour deux

raisons principales :

» La discrétisation de I'image : les cercles visildest en fait une construction de notre
esprit car en réalité, ils ne sont composés que dhsemble de pixels. Un cercle au
sens « image » est donc trés éloigné d’'un cerckeas mathématique. De ce fait, les
normales au cercle et les gradients sont calcul@&haque pixel du cercle en fonction
d’un voisinage plus ou moins étendu et ne sontdgseapproximations du résultat qui
serait obtenu avec le cercle mathématique correlsn

» L’irrégularité de I'image : dans un exemple conistsur mesure tel que celui montré
dans la figure 90, le cercle est parfait. Dansrkgigue, avec des images réelles, les
cercles peuvent présenter de nombreuses irrégidaiia forme de I'objet observé peut
ne pas étre parfaite, I'angle de caméra ou legatimrs de I'objectif peuvent déformer

la scéne, la complexité de la scéne peut créeantiefacts ou des masquages...

Dans le cas d’'une image réelle, ces facteurs miéleis d’altération de la qualité du gradient

calculé conduisent a I'étalement du lieu de conmecg autour du centre du cercle (figure 91).
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Il est évident que plus I'imprécision dans I'apgdroation du gradient sera importante, plus la
zone de convergence sera étalée, a terme, laidétekct cercle peut devenir impossible. Le
fonctionnement correct de la transformée de Howglgpadient repose donc sur des méthodes

efficaces d’approximation du gradient.

figure 91: imprécision de convergence dans le casalimage réelle

3. La détection et le comptage des cellules

a. Pourquoi choisir la transformée de Hough par gradiet ?

Les cellules a compter dans les 137 images dedhpce présentent des particularités en

termes de détection de forme circulaire.

» Les cellules sont des formes circulaires ou quiasidaires d’environ dix a quinze
pixels de rayon.
» Laforme des cellules est impactée par la préseadmus de différentes origines:
o Ladiffraction de la lumiere (glycérol)
o Un réglage approximatif de la mise au point papdiateur
o La faible profondeur de champ du microscope assacife seédimentation
parfois incomplete des cellules.
» On observe des amas, dans lesquels les cellutepm®chent, ce qui les déforme dans

des proportions suffisantes pour les qualifier skeyglo circulaires (figure 92).

Nous observons donc que les levures sont de tadiegbles et qu’elles présentent des formes

pseudo-circulaires ainsi que des contours parfoisf
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Nous avons également di faire face aux difficulés au traitement d'image en général que
nous avons présenté dans le premier chapitre @@g®&ous travaillons donc avec les images

traitées pour éliminer le bruit de fond et unifoseri la luminosité.

figure 92 Cellules de levures formant un amas &rdéation du périmetre de certaines
cellules (fleches rouges). Le flou est di a la @nés de glycérol.

La présence de glycérol, nécessaire pour notreiexge, influe fortement sur la diffraction de

la lumiére et crée un flou ainsi que du bruit demssimages. Cela génére une difficulté vis-a-
vis de la détection précise des points de contmsentielle pour obtenir une transformée de
Hough circulaire (CHT) correcte (figure 92), le ultat des algorithmes de détections de
contours de type Canny ou Sobel [58], [66], préiegour la mise en ceuvre d’'une CHT étant

fortement impacté.

En revanche, comme nous allons le préciser dapsriggraphe suivant, la transformée de
Hough par gradients (GAT, pour « Gradient Accumaraf ransform »), qui ne repose pas sur
la détection des contours, peut tirer parti delme 6u a minima, ne pas étre pénalisée par sa
présence. L’espace des parametres de la GAT dehéga plus compact et offre la possibilité

de faire des recherches sur des plages de raysref@ndues.

Compte tenu des limites de la transformée de Hairghlaire, 'emploi de la transformée de

Hough par gradient (GAT) semble donc plus adapté.

b. Calcul du champ de gradients dans I'image

Une question importante est de déterminer ce quiesthamp de gradient correct. L'espace
image est, par nature, un espace discrétisé. calad gradients peut reposer sur la détection
de contours précis en utilisant des filtres classsqqui donnent un ensemble de ligne
discrétisées. L'estimation de la direction de dggeds, et donc, des normales a ces lignes

(gradients), est un probleme complexe mis en éeeleans les travaux de D. Coeurjolly [67].
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Ces travaux mettent en évidence la nécessité ddngren compte le voisinage de chaque point

pour obtenir une estimation précise de la direafi®ta courbe en ce point, et donc, du gradient.

Le flou dans I'image, qui est un probléme pourfiltes de détections de contours, est 'une
des principales raisons qui nous orientent veSAZ car pour son calcul, il est essentiel de
disposer d’'une approximation précise des gradintsus allons voir que ce flou est alors trés

intéressant.

Dans nos images, le flou représente de fait uneemy des gradients voisins, et diminue le
biais que pourrait présenter un calcul de gradientine ligne, c’est-a-dire sur quelques pixels
d’une courbe discrétisée. Le calcul de la GATdimac partit du flou dans I'image car il permet
de minimiser I'erreur commise dans le calcul demngbs de gradient. Pour les images les plus
nettes, nous réalisons une convolution de I'image & dérivée du premier ordre d’un noyau
gaussien. Cette opération génere un flou bénéfoque le calcul correct des gradients. La
figure 93 montre le calcul d’'un champ de gradientsartir d’'une cellule floue. Nous avons
conservé uniquement les vecteurs de gradient ayexigrand » module au sens de la méthode
de seuillage d’Otsu. Cet exemple nous permet dstatar visuellement la pertinence du champ
de gradients obtenu. Ce champ de gradients s’ajostectement aux contours de la cellule et

leurs directions convergent vers son centre, cormteadu pour le calcul de la GAT.

figure 93 Champ de gradient d'une cellule floues fleches jaunes indiquent la direction des
gradients, en rouge le point de convergence priaile tous les gradients
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c. Calcul de la transformée de Hough par gradient

Le champ de gradients étant correctement calcidigpe suivante est de procéder a la

construction de la matrice d’accumulation. La mdthde base utilise un incrément unitaire le

long des directions données par le champ de gradiais il est possible d’adopter une stratégie

plus subtile, introduite par Atherton et Kerbys@8][ basée sur le concept de résonnance
(figure 94).
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figure 94 lllustration du principe de résonnance.

Pour tirer parti du phénomene de résonnance, ilirdétessant d'utiliser umncrément
complexe(C) en codant le rayon du cercle dans la phase domptexe de module 1 selon

I'équation suivante [69] :

& = e2imk/N
Avec N, le rayon maximum recherchéketariant deb aN — 1.

En utilisant cette incrémentation complexe, lesesalans I'accumulateur sont des nombres
complexes dont les phases seront échelonnées@®etré*(N-1)/N le long de la plage de

rayon. Le phénomene de résonnance se traduitgdors

Les votes des intersections de segments issusials pappartenant pas au méme cercle (non
équidistant de lintersection) seront déphaseés.fiAal, plus la différence de distance de
l'intersection des deux segments aux deux pointsrigine de cette intersection est grande,
moins l'incrémentation de I'accumulateur sera int@ote. Au contraire, pour deux points
appartenant au méme cercle, I'incrémentation delimnulateur sera maximum. Ce principe
de résonance permet donc de réduire bruit de fandli’aigmenter le contraste de

l'accumulateur, en renforcant les pics pertineanslis que les pics parasites sont diminués. Ce
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principe, illustré par la figure 95, est expligitér les équations suivantes dans lesquelketd

représentent les distances au point d’origine :

|ei“+eib| = \/E\/l + cos(a — b)
Sia=b- |ei*+e|=2

Sia#b— |e+e|<2

A B C

figure 95 Utilisation de vote complexe. A) imaggimale, B) accumulateur classique, C)
accumulateur complexe. L’échelle de couleur reprsstes valeurs basses en bleu et hautes
en rouge. D’'apreg69]

d. Problématiques liées a la recherche de pics dana¢cumulateur

Le principe de base d’'une transformée de Houglellgusoit linéaire, circulaire ou par gradient,
est de générer des pics dans la matrice d’accuimmulpbur chaque objet, puis de rechercher
les pics pertinents. La méthode classique pouedharche des pics est itérative et consiste a
rechercher la plus grande valeur, en déduire lesnpztres de 'objet correspondant, a retirer
cette valeur de la matrice d’accumulation puis @érér ce processus. Il se pose alors deux
guestions : la premiére est relative a la maniereetirer un pic de la matrice d’accumulation.
La nature discréte de I'image et les approximataaisulatoires obligatoires impliquent qu’un
pic de valeur représente en fait une zone de geslpixels dans la matrice d’accumulation et
c’est cette zone dans son ensemble qu'il faudtedtier. Comme il s’agit d'un processus
itératif, la seconde question est relative a ladd@tn d’arrét pour laquelle la méthode classique
est de déterminer un seuil correspondant a unednade la valeur du pic d’intensité maximale
et a ne considérer que les pic d’intensité superiauce seuil, ce qui pose des problemes de

faux positifs ainsi que de faux négatifs suivanégartition des pics pertinents.

Pour retirer chaque pic et son voisinage, la smutiassique consiste a déterminer une zone

d’exclusion autour de la valeur maximum [65], [70].
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Ce type d’approche, qui répond aux deux questasisntéressante en terme de temps de calcul

mais présente néanmoins quelques inconvénientsiraaje

- Le seuil nécessaire pour la condition darrét eggé fempiriquement et doit
éventuellement étre réadapté pour chaque applicafiet aspect est particulierement
génant pour notre objectif d’automatisation maxanal

- Lataille du voisinage d’exclusion peut conduirges résultats aberrants (faux positifs,
faux négatifs). Qui plus est, il est également sgaee de déterminer, souvent
empiriqguement, la bonne taille de voisinage powr application donnée, ce qui est

également problématique compte tenu de nos olgectif

La figure 96 montre une séquence de détection de dercles. Nous utilisons une taille de
voisinage d’exclusion trés classique de deux pix&tit un carré 5x5). Lors de la premiere
itération, le probleme est immédiatement mis edewte puisque les valeurs relatives au centre
du petit cercle sont effacées de I'accumulatews;Idrs, il ne sera plus possible de le détecter
(faux négatif). Pour les besoins de la démonstratifin que la méthode se poursuive, nous
avons volontairement choisi un seuil tres bas plaurcondition d’arrét. La matrice
d’accumulation n’étant pas annulée, il est doncsids de procéder a une nouvelle itération,
qui, a partir des résidus du pic principal, donndaux centre. Une troisieme itération donne a

nouveau un résultat aberrant avant d’arriver ai deda condition d’arrét.

Image originale

Accumulation Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3

Area masking |

figure 96 Itération successive de la technique cigsion de voisinage. Les x blancs sont les
centres théoriques a trouver, les o blancs sontésdres effectivement "vus" par la méthode.

e. Listes locales de contributeurs et matrices d’usagades contributions :

la déconstruction des pics

Pour éviter les problemes rencontrés précédemmeuns, proposons deux nouvelles structures
de données associées a la GAT : la liste localeaoesibuteurs olLocal Contributors List

(LCL) et la matrice des contributions déja utilisédJsed Contributors Matrix (UCM) .
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Le principe de la LCL est d’associer, en chaquatpdé la matrice d’accumulation, une liste
exhaustive des points a l'origine des gradientsnayzarticipé a l'incrémentation. Les
« contributeurs » représentant les points de déleargradients, la construction de la structure,

illustrée par la figure 97, se fait de la maniarvante :

LCL(Ligne, Colonne)={(coordonnées contributeur 1)(coordonnées contributeur n)}.

1 2 3 4
1 @ @ LCL(1,3) @
2l @ LcL(2,2) | Lewz,3)i | Lewz,4)
<+$ >
3l @ P 1) )
4 @ @ LCL(4,3) @

LCL(2,1) = LCL(3,3) = @ (points d'origine des gradients)
LCL(2,2) = LCL(2,4) = {(2,1)}

LCL(1,3) = LCL(4,3) = {(3,3)}

LCL(2,3) = {(2,1),(3,3)}

LCL{1,1) =LCL({1,2) =...=LCL{4,4) =@

figure 97 principe de création de la "local contiors list" (LCL). Dans cet exemple, les
LCL sont construites pour chaque point de la matégartir de deux points (vert et orange)
générant chacun un gradient. Dans cette figureleskas LCL sont représentées.

La matrice des contributeurs utilisés est congitiéntiers et est de méme taille que l'image.
Pour chaque itération de recherche d’'un pic daasclimulateur, la liste de contributeurs
correspondant est analysée. Dans la matrice dellmaeurs utilisés, on affecte le numéro du
pic actuel aux coordonnées de chaque contributauf,si elle est déja affectée. Cette matrice
contient donc, pour chaque contributeur, le nuntiraentre potentiel d’'un cercle auquel il

pourrait participer.

Nous introduisons le principe qu’un contributeuipeat appartenir qu’au premier cercle auquel
il contribue et donc ne participer gu’a un seulteerle convergence. Dans les faits, lors de

chevauchements de cercles, certains contributeaursrgient appartenir a plusieurs cercles,
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néanmoins, pour deux cercles clairement distinetsjombre de ces doubles contributions
restent marginal et le principe énoncé précédempegniet de traiter ces cas simplement, notre
partit pris étant de privilégier la détection désspgrands cercles et/ou les moins occultés. La
figure 98 montre un exemple de matrice UCM déjapleanP1 est le premier pic détecté, et
ces contributeurs sont donc répertoriés par des,®2 est le pic secondaire, ses contributeurs
sont répertoriés par des « 2 ». Bien qu’ayant desributeurs en commun (les trois « 1 » au

centre dans la 5e colonne), ces contributeursrattachés exclusivement au pic 1.

1111 222

1 1 2
1 P: 1 P> 2
1 1 2

1111 222

figure 98 Principe de la matrice UCM

Ces deux structures nous permettent donc de carsemvhistorique de la construction de la
matrice d’accumulation (LCL) et d’avoir une infortizan supplémentaire pour chaque centre
détecté (UCM).

Un des intéréts majeurs de la LCL est qu’elle pémee« déconstruire » 'accumulateur. En
effet, lors de la détection d’un pic, au lieu diggr un voisinage fixe pour I'éliminer en vue de
la prochaine itération, il est possible de le super inteligemment en décrémentant
I'accumulateur le long des segments ayant donrssaace a ce pic. La déconstruction des pics
basée sur les informations de la LCL donne dedtedésibeaucoup plus précis mais est, en

contrepartie, assez colteuse en ressources mag(Emoire et processeur).

L’'UCM nous permet de rattacher d’éventuels picakapites » (pics di a d’éventuels résidus
de déconstruction) aux pics pertinents et précédmmhrdétectés. Ceci nous permettant
d’éliminer les éventuels faux positifs. Dans I'exgendonné dans la figure 96, cela permettrait,
lors des deuxiéme et troisiéme itérations, dechéales centres détectés au premier centre. La
figure 99 montre un exemple d’utilisation de 'UCM s’agit de détecter un cercle légerement
déeformé pour lequel la GAT génere alors deux pissnitts, P1 et P2. Lors du processus de
déconstruction de ces pics, 'UCM va attribuerdice du premier pic déconstruit (P1) a tous
ses contributeurs, en particulier, cet indice va éttribué aux points contribuant également a
P2. Lors de la déconstruction de P2, 'UCM montreige majorité des contributeurs de ce pic

sont déja utilisés par P1 et par conséquent, fauitl fusionner ces deux pics.
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figure 99: Exemple de fonctionnement des UCM eatlachement de deux pics.

La figure 100 reprend I'exemple précédent afina®garer la méthode classique et la méthode
gue nous proposons. Cette figure illustre les aged des LCL qui permettent une meilleure

fiabilité dans la détection de cercles de taillé&togenes (voir [71]).

® (]
® ®

Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3

Deconstruction

Area masking

figure 100 : En haut, illustration de la méthoded#eonstruction de I'accumulateur,
compareée a, en bas, la méthode classique avecsexalde voisinage. Les x blancs sont les
centres théoriques a trouver, les o blancs sontésdres effectivement "vus" par la méthode.

f. Probleme de la condition d’'arrét

Si les LCL nous permettent de proposer une altemaméliorant la précision de la GAT par

bY

rapport a l'usage des voisinages d'exclusion, laheeche de pics dans la matrice
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d’accumulation reste une méthode itérative et dsnfaut donc répondre a la question de la

condition d’arrét.

Le procédé que I'on trouve dans la littérature [p@lir cette condition d’arrét est de fixer un
seuil en deca duquel les pics ne seront plus cérésd Le plus souvent, il s’agira d’'un
pourcentage de la valeur maximale de la matricecdiamulatior’. Cette méthode se révéle

insuffisante pour nous pour deux raisons :

- Le seuil est fixé manuellement, ce qui nuit & notrgectif d’automatisation.

- Ce seuilimpose tacitement d’avoir une idgwiori sur la variabilité de taille des cercles
recherchés car la taille du pic dépend directerderia taille du cercle qui 'engendre.
Les plus petits cercles risques donc d’étre oulskégiénérant des pics d'intensités trop

faibles par rapport au pic du plus grand cerclegmé

Afin de déterminer automatiquement une conditioarrd@t contextuelle a chaque image

analysée, nous faisons les remarques suivantes :

- Les valeurs dans la matrice d’accumulation sondelex natures, d’'une part, les pics
qui sont générés par les formes recherchées, d’patt, un bruit de fond généré par les
gradients aléatoires présents dans lI'image, gsel@n toute vraisemblance comporter
lui aussi des maximas locaux.

- Par construction, les valeurs associées aux piusaspriori supérieures au bruit de
fond.

L’idée pour la condition d’arrét est donc d’obteuire estimation, pour chaque image, du bruit
de fond présent dans la matrice d’accumulationr Bbtenir cette estimation, nous partons du
pic d’intensité maximale dans la matrice d’accuriola Les LCL contiennent, par
construction, 'ensemble des points ayant partiéifet construction de ce pic. Nous partons de
I'idée que, sauf cas particulier (cercle secondagrgré sur le périmetre d’un autre), les pics ne
peuvent étre localisés au méme endroit que legibatdurs. Nous utilisons donc la valeur
moyenne de la matrice d’accumulation a 'emplacdandes contributeurs du plus grand pic
pour estimer la valeur moyenne du bruit de fon@retdéduire un seuil (condition d’arrét)

contextualisé pour chaque image.

20 https://fr.mathworks.com/help/images/ref/houghseiatin|
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g. Détermination du rayon des cercles

Les LCL nous permettent également de proposer w@thade robuste pour la détermination
des rayons des cercles détectés ; il s'agit d’'uteptation de la méthode proposée par

lllingworth et alet Kimmeet al. [52][47].

Dans l'approche que nous avons proposé dans [fAdls n'utilisons pas au préalable les
détections de contours classiques (Canny, SobelNous préférons exploiter tous les gradients
significatifs de I'image. Cela donne a l'algorithmae meilleure robustesse dans le cas des

contours flous.

La LCL nous fournit directement les distances el@sgoints générant les gradients et le centre
candidat. Il est donc possible de tracer un hisimgne des distances « contributeurs-centre »
et de le normalisét. Les contributeurs étant, de par la méthode deucales gradients
employée, étalés de part et d’autre du contourtakacercle candidat, le calcul du rayon est
effectué par I'ajustement de cet histogramme dainmeormale. 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 détemsii@ nombre de modes de cet histogramme
puis nous ajustons un nombre adapté de lois nosnadile d’estimer précisément le rayon de

chacun. Voir figure 101.

figure 101 Calcul de rayon dans le cas concentrigf)eEn rouge, les contributeurs pour le
centre 1 B) I'histogramme des distances radialdeslois normales ajustées, C) les cercles
déterminés par les sigmas des lois normales.

2! La normalisation s’effectue en divisant les effsaies classes de I'histogramme par
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Cette méthode permet de distinguer deux cerctegentriques avec des rayons dont la
différence est d’au moins deux pixels comme (vagurde 101). Cette méthode permet
également de déterminer précisément les rayonsedsdes partiellement occultés. Cette
meéthode est en mesure de fournir une estimatioayd® pour des arcs ne représentant qu’'une
petite fraction d'un cercle complet. Afin d’évitarne surinterprétation des pics dans
I'accumulateur, nous imposons une limite basséestombre de pixels,; pris en compte dans
I'estimation du rayon de chaque cercle suppasg doit étre supérieur a 20% du périmetre
suppos&rnd (d étant la distance entre les contributeurs prisanpte et le centre suppose).
Autrement dit, nous éliminons les arcs ou les esrffagmentés représentant moins de 20%

d’un cercle complet.
ii.  Cas des cercles quasi-concentriques

Dans le cas de cercles de diameétres différentsasti goncentriques, leurs centres étant séparés
de quelques pixels, la forme du pic créé par I'anglation des gradients ne permet pas toujours
de séparer clairement les centres. Les cerclesntsdétectés avec leur diametre respectifs
corrects mais seront tous centrés sur le méme ,pdartc avec une légere erreur. Nous
proposons d’améliorer la précision de la discrimiorades centres en introduisant un critére
de similarité entre les contributeurs de chaquentpde I'accumulateur. Nous proposons
d’utiliser I'indice de Jaccard pour calculer cet@me. Cet indice [73] a pour but d’évaluer la
similarité entre deux ensemblBS = {e], e;, ..., el} etE? = {ef, €2, ...,e2}. Dans sa version

originale, il est donné par :

_ Card(E' nE?)

1 2
J(ELE®) = Card(E' U E?)

Il existe également une adaptation de cet indiag f@s ensembles binaires. En considérant
deux ensembles binairdd' = {e{,el,...,el} et E2 = {ef,e2,...,e2} de méme dimension,
l'indice est donné par :

Mll

J(EYE?) = ———
n — My,

OlU M, = Card(e} =1&e? =1), My, = Card(el =0&e?=0) et n est le nombre

d’éléement dans chaque ensemble.
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Pour chaque point accumulé, un code binaimst déterminé en fonction de la distance le

séparant du point d’origine, nous noterons cettéadced. Nous définissons le code binaire

associé a chaque point accumulé par 2¢, avecd la distance arrondie a I'entier le plus
proche. Nous codons sur 64 bits, ce qui permet donc d’évaluer les Igumies jusqu’a une

distance de 64 pixels.

Lors du processus d’accumulation, en chaque pomis cumulons les codes binaires en

utilisant I'opérateur binairer.

Ce procédé permet de créer une carte représeatamilarité en terme de distance au point
original pour chaque point de I'accumulateur. Lorsg pic dans I'accumulateur représente
plusieurs cercles quasi concentriques, ce procéetengt d’apporter une information
supplémentaire permettant de distinguer les palet€onvergence correspondant a chaque

cercle et de distinguer les centres proches.

La figure 102 présente une image avec deux cegelasi concentriques (centres espaceés de
deux pixels sur I'axe x) et une carte représengasimilarité entre les points de 'accumulateur
obtenu. Dans cette carte de similarité, nous agolwgé respectivement en rouge et en vert les
points de I'accumulateur participant majoritairetnaum premier cercle et second cercle au sens
de la similarité. Pour cet exemple, nous avonssthaoi seuil de 0.8, autrement dit, nous
considérons que deux points de I'accumulateur@pett au méme cercle s> 0.8 pour ces

deux points.

Points correspondants au
cercle 2 sur critere de similarité

Points correspondants au
cercle 1 sur critére de similarité

figure 102: Les deux cercles dans l'image origir@alelroite) ont un centre espacé de deux
pixels sur I'axe x, la figure de gauche représéesepoints ayant une similarité supérieure a
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 résultatsmisten employant la méthode de transformée
de Hough par gradient, les LCL et 'UCM ou en enyplat la transformée de Hough circulaire
classique. Ces deux méthodes sont appliquéesienage synthétique (a) et a une image réelle
(d). Sur les deux exemples, on peut constater euis ks cercles pertinents sont detectés avec
la GAT, les LCL et 'UCM (b, e) alors que la tranghée de Hough circulaire donne un nombre

important de faux positifs (c, f).

Uil ? = 9
Q0 o '
"'@9'.5 y‘to y‘to

figure 103: A et D: image synthétique et imagelesd et E: détection de cercles utilisant la
GAT, les LCL et 'UCM, C et F : détection de cesalgilisant la transformée de Hough
circulaire

i. Performance de la méthode

L’apport principal de la méthode que nous propog@#sT/LCL/UCM, alias Daneel [74]) est,
dans un mode de fonctionnement entiérement autquegtde réduire au maximum le nombre
de faux positif lors de la détection de cerclesnAle quantifier cette performance, nous avons
sélectionné deux images, une synthétigue et unbe,réeour lesquelles nous avons
manuellement déterminé la position exacte de chagrtde a détecter. Ces vérités de terrain
nous permettent de quantifier avec exactitude felire de vrais positifs, faux positifs et faux

négatifs obtenus avec chaque méthode et ainsi ldelerala F-mesure associée (méthode
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présentée page 156). Nous avons compare les parioes de notre méthode aux performances
de la CHT implémentée dans Matlab® rechercharmtdedes « blancs » ou les cercles « noirs »

(paramétre ‘objectPolarity’ de la méthode « imfimdes >?).

Pour les besoins de cette comparaison, nous avibisg une condition d’arrét identique, en
fixant manuellement un seull que nous avons fait varier entre 0.5 et 0.99. aton de

sensibilité de la méthode est calculée a partaedseuil selon la formule :
sensitivity = 1 — T/Max(A)

ou 4 est la matrice d’accumulation.

F-measure vs sensitivity synthetic image

g
2
g 060 ~
£
o

daneel
~ t = = Imfindcircle dark

N '-._ ------- Imfindcircle light
0,40 b ~J—Threshold T

0,55 0,65 0,75 0,85 0,95
sensitivity

b

F-mesure vs sensitivity real image

w— Daneel
= = Imfindcircle dark

------- Imfindcircle light

—X—Threslw\dT

0,55 0,65 0,75 0,85 0,95
sensitivity

figure 104: F-mesure obtenues pour les méthode BATUCM et CHT. a, c: images
synthétique et réelle utilisées. b, d: évolutiodalE-mesure pour ces deux images en fonction
de la sensibilité de la méthode. Le seuil T (Tho&bhest le seuil obtenu automatiquement
avec notre méthode (Daneel)

La figure 104 montre les F-mesures (voir page Id@ignues pour chague méthode. Ces
courbes montrent que quel que soit le niveau dsilséte employé, la méthode que nous

proposons propose une meilleure F-mesure que la @&$Bique. Autrement dit, a condition

22 https://fr.mathworks.com/help/images/ref/imfinadas. html
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d’arrét equivalente, la précision de la détectien dercles est meilleure avec la GAT associee
aux LCL et UCM.

Sur les courbes correspondant a notre méthode,avauns également figuré le seflibbtenu
automatiqguement pour déterminer la condition diag€ dont on peut constater qu'il se

positionne de maniere optimale pour ces deux exasnpl

4. Résultats

L’emploi de la transformée de Hough par gradiees, ACL et des UCM [61], [71], [75] permet
d’automatiser et d’optimiser la détection des fasmpeeudo-circulaires dans une image. Il est
possible, sur la base de ce résultat, d’obtenicamptage automatique, fiable et robuste. La
figure 105 montre les comptages obtenus manuellefidnvolontaires) et avec la méthode
proposée (Daneel) pour une sélection de treize émggrmi les 137 de notre étude ; les
comptages sont positionnés sur les deux premies faxtoriels de I'analyse en composantes
principales (ACP) [76]. Ce graphique permet de taies que les comptages réalisés
automatiquement se positionnent de maniere centlahs 'ACP, ce qui indiquent qu’ils
peuvent étre considéré comme consensuels. Lestaoks pour réaliser le comptage des
cellules n’étant pas tous biologistes, il est im¢éant de constater que le Iéger décentrage de
Daneel le rapproche des experts (les « non-expé&tant Paul, Ludo, Ambroise et Manu)

4 T T T T T T T T T

* i
Daneel fAmbroise

ﬂéarah*? Tudo T/Ianu

Pr. Component 2 (11.4%)
o
T

ablo

1k %aul % #\Aélanie +* 4
Jennifer 5 ex Jean Al o
ﬂf\drien

2L

31

-4 1 1 I L 1 1 1 1 1 1

-5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Pr. Component 1 (60%)

figure 105 Analyse en composante principale degptages humains & machine (Daneel)

129



Le résultat final est illustré par la figure 106 gtésente une image, avec, en surimpression :

- Lazone d'intérét déterminée apres étude de legld comptage (en jaune).
- Un marquage de chaque cellule détectée (pointes)ug

- Le nombre de cellules comptées (en haut a gauche).

figure 106 Image extraite de I'échantillon de coaggt, en jaune la R.O.l. , en rouge les
cellules marquées comme comptées, le résultatmiptege apparait en haut & gauche.

5. Conclusion

L’objectif de ce chapitre était de proposer uneraktive efficace aux comptages manuels et
aux problemes qui en découlent (reproductibilitghjectivité, colt). Notre approche nous
permet de répondre a ces trois problemes en faamisies comptages cellulaires fiables et
répétables beaucoup plus rapidement que s’ilsrétafeectués manuellement. Il faut environ
cing minutes a un humain pour compter une lamesajoe Daneel ne nécessite qu’environ
vingt secondes en utilisant Matlab® 2016 et unehimagcéquipée d’'un processeur intel® core

i5 cadencé a 3GHz et 8Go de mémoire RAM.
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La méthode proposée dans le second chapitre nousepee déterminer précisément les
parameétres de la grille de comptage et de défiméraone d'intérét. Avec ces informations et
le comptage précis, il est alors possible de rémoadnotre objectif principal et de fournir

automatiqguement la concentration cellulaire dehigtillon étudié.
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Chapitre 4 : Caractérisation de structures
Intracellulaires :  estimation du nombre
d’agrégats ribo nucléoprotéeiques (RNPs)

1. Introduction et problématique

Dans les deux chapitres précédents, nous avonsmment compter les cellules présentes sur
une lame de comptage. Ces comptages ont pour loutashdifier la quantité de cellules suite a
un traitement. Malheureusement, ils ne permettas @apporter d’information sur les
mécanismes conduisant a la mort ou a la survieelades prises individuellement. Pour ce
faire, il est important d’étudier les mécanismeterimes de la cellule, et de visualiser les
modifications morphologiques des organites. Unee w@icente et prometteuse réside dans

I'observation de I'agrégation de certaines pardies$a cellule en présence d’un stress.

Dans le cadre des travaux menés a 'UMR PAM pa@ri&téphane Guyot, des cultures d’'une
souche mutante dmccaromyces cerevisiaat été utilisées. Cette souche produit des presei
Pablp-GFP ayant une propriété de fluorescenceculeses ont été soumises a des hausses de
températures (stress thermique) conduisant a ligtpad’agrégats ribo nucléoprotéiques. La
température est élevéee jusqu’a 50°c de facon leratalen suivant une progression (choc ou
rampe). Protter [48] décrit la formation d’agrégabm-nucléoprotéiques dans le cytoplasme

des cellules soumises a un stress (figure 107).

figure 107: Formation d’agrégats ribo nucléoprotaedans une cellule. En présence de
stress, les protéines, ARNm et d’autres élémegtepis dans le cytoplasme s’agréegent [48]

L’étude fonctionnelle de la formation de ces agte@gat faite en observant une cellule isolée.
Afin d’avoir une vue plus générale de leur dévetappnt, il est intéressant dénéraliser et

d’automatiser cette observation a toutes les celles. Traiter les cellules en grand nombre
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permet alors d’obtenir une information statistigue la formation des agrégats en fonction des
stress appliqués aux cultures. Cette informatiamrnacétre corrélée avec les taux de survie des
cellules afin de déterminer plus finement le r6ke @t mécanisme d’agrégation dans la
résistance des cellules aux différents traitemétaar cela, 210 images ont été acquises, ce qui
représente environ 5000 cellules identifiablesnAfe disposer d’'une information statistique
sur le développement des agrégats ribo nucléoprasgipour chaque image, il faut déterminer
leur stade de développement qui va étre caractpasde nombre d’agrégats présents dans

chaque cellule.

Grace a une premiere expérience de comptages rsgrarelles experts (voir page 159), nous
avons pu constater que dénombrement précis des agrégats est impossibku lieu d’'un
comptage exhaustif nous avons opté pour une apprdestimation plus indirect. En effet,
I'observation des images d’agrégats montre inteitient qu’il existe une corrélation entre le
nombre de agrégats et I'aspect granuleux de laleeDe cette observation, nous avons opté
pour une approche basée sur I'analyse de textorap@® tenu du nombre important de cellules

a traiter, un des objectifs va étradtomatisation du processus d’estimation

2. Matériel et méthodes

a. Qu’est-ce que la fluorescence ?

La fluorescence est un mot inventé par Stokes &2 I87] pour décrire 'émission d’'une
lumiere provoquée par l'excitation des électronand” molécule. La fluorescence est un
phénomene trés répandu dans la nature, que celaswitle régne végétal ou animal. Une
molécule fluorescente est appelée fluorochromepeiua propriété que lorsqu’elle absorbe un
photon avec une énergeg, elle émet en retour un photon avec une énexgiaférieure. En
d’autres termes, en excitant un fluorochrome appE@vec une lumiere invisible de longueur
d’ondeA, courte, dans le domaine de l'ultraviolet, la luraiémise en retours aura une longueur

d’ondeA,dans le domaine du visible (figure 108).
61 = hv1
ez = th

hvi; > hv, =2 1; <41,
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Absorption Emission
el>e2

Al< A2 @:=hv;
e1 = hV; Cibatale haute

Ohbitale basse

figure 108: illustration du phénomene de fluoresmeun photonieest absorbé, un photon e
est émis (d’aprés Yves Usson)

Il est possible, pour les études biologiques, dercrdes espéces mutantes ayant pour
particularité de synthétiser des molécules flu@eses. Cette possibilité est largement utilisée
pour les observations intracellulaires mais possnm®ins un probleme. La lumiére utilisée

pour exciter les fluorochromes est nocive pourckdhiles et risque de les tuer (phénomeéne de
photo-toxicité). Dans les faits, il est trés ditiicd’observer cette fluorescence sans impacter
directement le taux de survie de la culture obser@e probléme est résolu en utilisant la

technique de la microscopie biphotonique.

b. La microscopie biphotonique

La microscopie biphotonique est issue directementtchvaux de Maria Goppert-Mayer, Prix
Nobel de Physique 1963. En 1931 [78], Elle a dénédliat possibilité d’exciter un atome par
deux photons représentant deux quantas d’énergigd€f109). La microscopie biphotonique a
ete développée en 1990 par Webb, Denk et Strifk83r Le principe est donc d’utiliser deux
photons de moindre énergie comme source d’exaitgtiour le fluorophore. En pratique,

I'énergie d’excitatione; fournie par un photon de longueur d’'ontiesera fournie par deux

1

photons d’énergiez, =% et de longueur d'ondd, = 24, (figure 110). Le phénoméne

d’excitation par deux photons est néanmoins extnéemé¢ peu probable. Pour gu'il puisse se
produire, il est nécessaire que les deux phototiteex la molécule dans un intervalle de temps
extrémement court, de l'ordre de la femto secoibe. exemple, en éclairage naturel, un

fluorochrome comme la rhodamine B absorbe deuxgpisabus les dix millions d’années [80].

23 http://membres-timc.imag.fr/Yves.Usson/COURS/2-AKINS. pdf
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Ce probléme est résolu en utilisant des laserg&pules lasers sont tres puissants et ont pour
propriété de délivrer la lumiere dans un intervebetemps trés court (~100fs). En focalisant le
rayon d’un laser pulsé en un point précis, on obtime densité maximale de photons, a la fois
dans le temps et dans I'espace, ce qui permetugraentation de la probabilité d’absorption
de deux photons au point focal rendant le phénord&iesorption de deux photons utilisable

pour déclencher la fluorescence et réaliser desreasons.

otat excite ot exole

Oa

Oga

étnt e base etat de base
AT, lenétre de survie de 17éal miznmédiaire

figure 109: Excitation d'un atome par un photonygae) et par deux photons (droite),
d'aprés Yves Usséh

Avec cette technique, les photons d’excitation @asdu domaine de I'ultraviolet au domaine
de l'infrarouge (IR), ce qui est moins nocif poas Icellules observées et permet leur survie

méme s’il faut faire attention aux phénomenes diatflement lors du balayage par le laser IR.

Absorption de 2 photons Emission d'un photon
mfrarouges visible

el=e?, el+el=e2
Al= A2 e:=hVa

e1=hV, Orbitale lusute

e1=h‘v'1 .

Obeale basse

figure 110: Fluorescence déclenchée par deux ptsotiams le cadre de la microscopie
biphotonique, d'aprés Yves Us$on

24 http://membres-timc.imag.fr/Yves.Usson/COURS/2-AKINS. pdf
25 http://membres-timc.imag.fr/Yves.Usson/COURS/2-AKINS. pdf
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c. Les méthodes de description de texture

La notion de texture en elle-méme est une noti@ezasomplexe dont il nexiste pas de
définition unifiée [40]. La notion de texture p@ite définie par la perception que I'on a d’'une
surface ou d'une matiére et qui sera caractérisse des adjectifs tels que «lisse »,
« granuleux », « rugueux », etc... Dans le domainérdage, la notion de texture est définie
pour une zone dont la perception est homogénee @ette peut alors étre décrite par un
ensemble de parametres caractéristiques appel&gdesr de texture. Un descripteur efficace
est tel que différentes zones percues comme aganéine texture sont représentées par des
parametres similaires alors que des zones préseatgartextures percues comme différentes

sont discriminées par ces mémes valeurs.

Il existe de nombreux parameétres permettant derdéartexture d’'une image [81], [82], selon

deux approches principales, statistique et stratteurSans étre exhaustif, nous pouvons citer :

» Les matrices de longueur de plages [40]
* Les champs de Markov [83]
e La modélisation d’histogramme [84]

» La modélisation par ondelettes [85], [86]

Nous avons utilisé trois ensembles de parametmggentant trois approches, fréquentielle,

statistique et structurelle pour décrire I'aspesturé des cellules que nous allons analyser :

» Les descripteurs de Fourier [87], [88], dans lediatoir un point de vue fréquentiel
sur 'image de la cellule.

» Les descripteurs de Haralick [89] qui sont 'app@atatistique de référence lorsqu’il
s’agit de décrire une texture.

» Les descripteurs de Zernike [90], compte tenu deatare circulaire des cellules, les

descripteurs de Zernike sont particulierement adapour les décrire structurellement.
Nous allons maintenant détailler ces trois méthodes

i.  Descripteurs de Fourier

Les descripteurs de Fourier ([87], [88]) sont basgda transformée de Fourigde la fonction

f donnée par I'équation suivante :
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fO) =| fl)e =¥¥>qdx
]RZ

ou<.|.> est le produit scalaire si®?, f(x) est intégrable sur le plan.

Le descripteur de Fourié); est definit par I'équation suivante :

2T N
D;(A) = j 72, 8)[7d6

Dans cette équatioif,(1, 0) est la transformée de Fourier en un péidbnt les coordonnées

polaires son{4, 9).

Géomeétriqguement, le descripteur de Fourier edeljrale de la transformée de Fourier le long

d’un cercle de rayonk.

On peut donc interpréter chagueomme une fréquence. Sommer sur 'ensemble diecdec

rayonA représente I'impact de cette fréquence dans liehkedes directions.

Une propriété importante du descripteur de Founigtenue par construction, est son invariance

par rotation de I'image d’origine.

Dans le domaine de I'imagerie numérique, I'espatalescrétisé et la transformée de Fourier

discrete est définie par I'équation suivante :

Ny—1Ny—1 kon
1 —ZiHM —2im % Y
FFT(kx, ky) = Z Z f(ny,ny)e Nx e y

V NxNy Nx=0 ny,=0

Dans cette équatiofik,, k,) sont les coordonnées dans la transfornfég,n,) sont les

coordonnées dans I'image sourcg/ét, N,) est la taille de I'image source.

Le descripteur de Fourier est approximé en sommeamiodule de I&FT le long de cercles
iso-fréquentiels discrétisés. Pour une approximapiois juste, un soin particulier est apporté
au tracé de ces cercles concentriques de maniéeeqar’ils couvrent tout I'espace sans se

chevaucher.

La figure 111 présente un exemple de descripteliodeer calculé pour une image originale
et aprés une rotation de 90°. Le descripteur eshalisé, afin que ses valeurs soient comprises

dans l'intervalle [0,1]. Pour les plus grandes uededed on observe une trés Iégere différence
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entre les deux descripteurs obtenus, celle-ci estadix approximations de calcul liées a la

discrétisation.

Image originale Descripteur de Fourier
.-\I
20
40 .
=
60 (i}
= 0.5
80 =
120
0
20 60 100 0 50 100
A
Image originale (90°) Descripteur de Fourier (90°)
.-\I
20
| - :
=
&80 [iE]
= 05
80 =
120
0
20 60 100 0 50 100

A

figure 111: exemple de descripteur de Fourier pone image originale et ayant subi une
rotation de 90°

ii.  Descripteurs de texture de Haralick

Les descripteurs de texture définis par R. Hargli8R]) sont I'outil de référence pour I'étude

de la texture dans l'image.

Les descripteurs de Haralick sont calculés suas® lole la matrice de cooccurrence des niveaux
de gris dans l'image. Pour construire cette matiice’agit, dans une direction et avec un
décalage de pixels donné (offset), de compter helme de répétitions d’une valeur de niveau

de gris succédant a une autre.

Dans la pratique, les niveaux de gris d’'une imau k& plupart du temps codés sur huit, douze
ou seize bits : il en résulte une matrice de coweaaes d’'une taille variant de 256x256 a
65536x65536. En considérant une image d’une t@@l&280x1024, suivant I'offset utilisé, on

obtient environ 1300000 entrées pour la matriceaEcurrences.
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Quand on étudie les textures, il est courant deaiifar sur des images de petites tailles ou des
zones réduites d’une image plus grande. Par exeepleonsidérant une étude sur une image
ou un patch de 64x64 codé sur 8 bits, on obtiemtr@am 4000 entrées et donc, une valeur
moyenne de 0.06 pour la matrice de cooccurren@ssvaleurs contenues dans la matrice étant
par construction entiéres, il apparait donc qu'adage trop fort ou une taille d'image réduite
engendre une matrice de cooccurrences contenagtaade majorité des valeurs nulles la

rendant inexploitable et peu pertinente.

Pour étre exploitable, la taille de la matricerésluite en sous-échantillonnant les niveaux de
gris originaux. Dans I'exemple donnéfegure 112, le calcul de la matrice de cooccurresgte
réalisé en ré-échantillonnant I'image originalehdé& a deux bits, passant ainsi de deux cents

cinquante-six a quatre niveaux de gris.

figure 112: construction de la matrice de cooccages avec un offset de [1,0] et un
échantillonnage des niveaux de gris sur 2 bitsadc@e, I'image échantillonnée, a droite, la
matrice de cooccurrences

Les descripteurs de Haralick consistent en une tlstquatorze valeurs algébriques dont nous
détaillons le calcul dans I'annexe 4. La figure tlb8ine un exemple de valeurs obtenues pour
deux images de textures différentes extraites thlague de Brodat? [91]. Sur cet exemple,

les valeurs liées a la variance semblent perma#tidiscriminer les deux images.

26 http://www.ux.uis.no/~tranden/brodatz.html
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Brodatz #5

A A TN @ S

; ; ' "ﬁ@é‘fi& Brodatz #5 |Brodatz #6

Tt Angular Second Moment (Energy) 0,08 0,16

TN Contrast 0,71 1,70

Correlation 0,91 0,48

Variance 26,30 6,05

Inverse Difference Moment (Homogeneity) 0,78 0,74

Sum Average 9,52 4,23

Sum Variance 105,07 22,76

Brodatz #6 Sum Entropy 2,52 1,90

R T T T ORI Entropy 4,34 3,47

Difference Variance 0,60 1,54

Difference Entropy 0,90 1,11

Information Measure of Correlation | -0,44 -0,21

Information Measure of Correlation I 0,95 0,74

Maximal Correlation Coefficient 0,14 0,24

figure 113: Valeurs des descripteurs texturaux @eatck pour 2 images de textures
extraites du catalogue de Brodatz

iii.  Descripteurs de Zernike

Les polynébmes de Zernike portent le nom de leuateté, Frederik Zernike, prix Nobel de
physique en 1953 pour ses travaux sur le microsaauatraste de phase. Dans le cadre de ses
travaux sur I'optique géométrique, F. Zernike diéfime série de polynémes orthogonaux sur
le disque unité qui lui permettent de décrire umfrd’'ondé’ par une combinaison linéaire de
ces polynébmes. Cette décomposition permet de détarigine des défauts des lentilles
optiques. En particulier, certains des premierdficbents décrivent les principaux défauts,

comme l'astigmatisme, le coma ou les erreurs daliation.

Les polyndmes de Zernike peuvent se décomposeoratidns paires et impaires dont les
parties radiale®,, ,,,(p) sont donnée par I'équation suivante :

(n—|m))
2

(—=D)¥[(n — k)!]p"2k
Rym(p) = kZO k!(" +2|m| _1;)!<n _pzlml _k)!

27 Le front d'onde est une surface d'égale phase pour une onde dariesea-dire la surface dessinée par les
points ayant mis le méme temps de parcours depsisurce.
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Dans cette équatiop, est la distance radiale normaliséegtm sont des entiers naturels tels

guen — m est positif ou nul et pair. Les fonctions paira®¥esont définies par :
Zym(p,0) = Ry m(p)cos(mb)

Les fonctions impaires ghsont définies par:
Zy,-m(p, ) = Ry m(p)sin(me)

Avec 0 I'angle d’azimut exprimé en radian.

Il est également possible d’écrire les fonctionZdmike sous forme complexe :

Vim0, 6) = Ry m(p)e™®
Les moments de Zernik4,, ,,,, sont alors définit par I'équation suivante :

_1+n

2t 1
Aum == [ | 10,0070, 0)pdpdo
0 0

Dans cette équatioffi(p, 8) correspond a I'image originale en coordonnéesiasla

Dans les faits, il est possible de décomposerette base n'importe quelle fonction définie sur
le disque unite, la décomposition est alors domagdes coefficientd,, ,,. Chaquéy, ,, joue
alors le méme roéle qué™edans une décomposition de Fourier (equation p&§. 1es
fonctions de Zernike constituent une base orthogerme I'espace des fonctions de carré
sommable sur le disque unite. Les inégalités desdBest I'identité de Parseval restent

applicables [92].

Nos travaux, S'articulant autour de I'analyse diéutes dont la forme est quasi circulaire, la

décomposition des images sur les fonctions de Kewst particulierement adaptée.

L’exemple (figure 114) suivant montre la recondfirt d'une image a partir de sa
décomposition. La reconstruction de I'image edefavec trois degrés différents. La courbe
représente I'erreur résiduelle cumulée entre I'ienagginale et sa reconstruction en fonction

du degrén.
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original erreur résiduelle
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figure 114: Exemple de reconstruction d'image élisant la décomposition sur les
polynébmes de Zernike, en haut a gauche, l'imaggraie (crédit Nintendo), en bas, de
gauche a droite, I'image reconstruite avec n=10¢2@0, en haut au centre, I'erreur
résuduelle dans la reconstruction en fonction deréadit Nintendo®)

Les descripteurs de Zernike sont obtenus en uttlisamodule des momen#,, ,,,|. Pourn =

10, n = 20 etn = 40, on obtient respectivement 36, 121 et 421 caefiis.

Une propriété remarquable est que |&g,,| sont invariants par rotation. Le module des
moments de Zernike pourra donc étre utilisé commaascripteur insensible a I'orientation de
'image d’origine.

Quand on travaille avec des images de petite taitle limite des fonctions de Zernike tient &

la discrétisation de I'espace image : pour lesemdrélevés, le nombre de pixels disponibles

pour tracer les fonctions de Zernike est insuffisgirconduit a des erreurs de calculs liées au
non-respect du théoréme de Shannon ;Ces erreurgjdenles fonctions ne sont alors plus

orthogonales. Expérimentalement, la taille de nueges nous a limitéra<45.
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d. Méthodes de classification

Il existe de nombreuses méthodes de classificatieppsant sur deux paradigmes bien
distincts : les méthodes supervisées et non sigg@wi Alors que les méthodes non supervisées
ont pour but de partitionner un ensemble de donsa@esa priori, les méthodes supervisées
fonctionnent & partir d’'une connaissareeriori des classes auxquelles appartiennent un
ensemble d’éléments. Dans la pratique, ces deuelpgs sont souvent complémentaires : une
approche classique consistant a évaluer la séfiteat@s classes a I'aide d’'une méthode non

supervisée puis a utiliser ce résultat obtenu pbarsir et paramétrer une méthode supervisée.

I.  Méthodes de classification non supervisées (« claghg »)

L’idée d'une méthode de classification est de parther un ensemble, on parle généralement
de « clustering ». Ce partitionnement peut étrectfie en regroupant les éléments (méthodes
ascendantes) ou bien en les séparant (méthodesndastes) selon un ou des critéres de
« ressemblance » ou de «dissemblance ». Une n&ttedlassification va généralement

chercher a maximiser les « ressemblances » arléaréde chaque classe et au contraire, a

maximiser les « dissemblances » entre les difféseclasses.

Il existe plusieurs manieres de définir la « reddance » entre les éléments a classifier, mais
€galement entre les groupes d’éléments. Pour yplecagon particuliere, la définition de la

« ressemblance » s’avere cruciale.

Dans le cas non supervisé, I'idée générale eslagmethode de classification « découvre » les
données puis les regroupe ou les sépare grace donckon permettant de calculer des
similarités. Le résultat est un partitionnement deanées dane classes. Dans I'exemple

présenté dans la figure 115, deux classes de meelsimmédiatement identifiables et une

classification non supervisée les séparera en desges distinctes :

2
Classification non supervisée
Pixels répartis dans 2 classes

figure 115: Exemple de classification non supeeisés pixels bleu sont attribués a la classe
1, les pixels vert, a la classe 2
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Néanmoins, la méme méthode de classification ggalégent donner le résultat suivant (figure

116) :

Classification non supervisée @
Pixels répartis dans 2 classes

figure 116: Exemple de classification non supeeisés pixels bleu sont attribués a la classe

2, les pixels vert, a la classe 1

Dans ces deux exemples, la classification non sigger crée des groupes bien séparés

(clusters) mais le clustering ne donne pas de séngmntique («vert» ou « bleu ») aux

étiquettes « 1 » ou « 2 ». Il est alors nécessiderdaire appeh posterioria I'expert. Cet

exemple illustre une limitation importante des sifisations non supervisées.

Les distances entre les éléments d’un ensemble

La distance Euclidienne : c’est la définition laiplintuitive de la distance, elle est

définie entre deux variables, de coordonnées réspe&® = (x1,x1, ..., x3)7 etX? =

(x2,x2,...,x5)T et est donnée par

D(X!, X?) =

La distance de Minkowski : [93] cette distance p&E vue comme une généralisation

de la distance Euclidienne, elle est aussi appelfistance et est donnée par

n

14
DELED) = Y 1 = 2P

i=1

La distance de Mahalanobis : La distance de Mabhlan94] prend en compte la
covariance des variables de la série de donnédsutLest d’accorder un poids moins

important aux composantes bruitées. Cette distasicdonnée par

D()'(’1,X}2) — \/()'(’1 — )?Z)Tz—l()?l _)'(’2)

Avec X la matrice de covariance.
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Dans le cas particulier ou la matrice est une matrice diagonale (variables
indépendantes), cette distance est appelée didtamtidienne normalisée et est donnée

par

D(X%, X?) Z (x 2)2

Avec g; I'écart type de la variable sur la série de données.
Dans le cas particulier dliest la matrice identité; = 1 Vi, la distance de Mahalanobis

est égale a la distance Euclidienne.

Les méthodes d’agrégation entre les ensembles

Il existe de nombreuses méthodes d’agrégation deseensembles [95] que nous ne
détaillerons pas ici, nous présentons succincterfemnideux méthodes les plus extrémes
(« Single » et « Complete ») qui se reposent supaint en particulier de chaque ensemble,
ainsi que la méthode de Ward qui prend en comptelés points de chaque ensemble et semble

étre la plus usuelle :

- Les méthodes «single » et «complete »: ces deathodes sont tres proches

conceptuellement mais radicalement opposées damsatijue. Avec la méthode
« single », la distance entre deux classes est &gy&h distance minimale entre un
elément de la premiére classe et un élément deedande. Pour la méthode
« complete », c’est au contraire la distance mabdreatre un €lément de la premiére
classe et un de la seconde qui sera calculée.

- La méthode de Ward [96] : la distance de Ward e#ie qqui maximise l'inertie

interclasse (équivalent a minimiser l'inertie iesse). Pour illustrer cette méthode,
considérons comme un ensemble d’'individus dont le centre deigF est notd;.

L’inertie de X, en utilisant la distanag, est donnée par

n

- IZdZ G

_TL' (xil )
i=1

Considérons maintenant gqieest partitionné ek classes d’effectifs respectifs, n,, ..., n,

et de centres de gravitg, g,, ..., gk-
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L’inertie interclasse sera donnée par :

k

1
Iinter = Hz n;. dz(gir G)

i=1

L’inertie intraclasse sera donnée par :

k N
1
Iintra = HZZ dz(xj;gi)

i=1 /=1

La figure 117 montre un exemple simple de regrowgrgme clusters avec la méthode de Ward.
La somme des inerties inter et intra classe esé €ghinertie totale du nuage de point, ce qui
est conforme au théoréme de Huygens [97]. Danexaghple, le regroupement D sera fait en

utilisant la méthode de Ward.

-\.A T -.+ .' T T "'B L ‘E'* |'

15 ) *  lintra=0,45 T = s
1 " L -
- *
a5 1 asp e 1
b " o linte=75 % -
i -~ = r s
el . . ] ol _ -. S 5
lintra=0,4 Itotale=28,5 5 lintrz=0,4 ! lintrz=21,6 }
a5 0 L
il
1 1 i
5 15 1
a 1 1 2 25 " 1 L o = 3
2 - - , ' . " 2 - — -
1 .
C * . D ;i * b
sl : lintra=00,45 ] 15F -

* L limtra=5

18 25

lintra=18,25

figure 117: exemple de regroupement de cluster Evew@thode de Ward. A) 3 clusters sont
définis, leur inertie intra (lintra) est précisé@ai que l'inertie totale (Itotale) des 12 points.
B, C, D) I'inertie intra et inter classe (linterseprécisée en fonction du regroupement de
cluster envisagé. Le regroupement donné par la odétlde Ward correspond a la figure D :
ce regroupement minimise l'inertie intra classenetximise I'inertie inter classe
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Les différents algorithmes de clustering
Nous allons présenter succinctement les méthodetadsification non supervisées les plus
usuelles et nous ferons une présentation plus liéétaile la méthode de classification

ascendante hiérarchique que nous avons utilisée.

» Méthodes descendantes : Les méthodes descendartebent a séparer I'ensemble

d’origine en un nombre défini de classes. La méthde base est la méthode des K
moyennes qui a été par la suite améliorée et gisegar les méthodes des nuées
dynamiques et des K-médoides [98].

- K-moyennes (K-means): la méthode des K-moyennésuee méthode
développée par J. MacQueen [53], [99]. C'est umeaghe descendante dont le
principe est de déterminer itérativement les cendie gravité dé& classes en
minimisant les inerties intraclasse.

- Nuées dynamiques : cette méthode, développée fid&y est une évolution
de la méthode des K-moyennes [100]. Dans le bstal@liser la convergence
de I'algorithme, le changement proposé par E. Daktyde considérer un noyau
d’individus représentatifs de chaque classe audiecentre de gravité de celles-
ci.

- K-médoides : il s’agit également d’'une évolutionalméthode des K-moyennes
proposée par L. Kaufman et P. Rousseeuw [101]. €swigorithme, les classes
sont représentées par un médoide qui est définimeoneur représentant
optimal. Cette méthode présente I'avantage d’ée sensible aux individus

hors norme.

Les méthodes descendantes nécessiterat pmori sur le nombre de classes, ce qui est un
inconvénient majeur dans notre cas. Par aillews,ntéthodes ne garantissent pas la stabilité

des classes lorsque le nombre demandé a l'algaittivange.

» Méthode ascendantes : ces méthodes partent deglugdinitiaux pour les regrouper.

Ces méthodes n’ont pasadpriori sur le nombre de classes présentes dans I'ensemble
de départ. L'enjeu sera donc de « stopper » l@mpgment au moment opportun pour
gu'il reste pertinent.

- Classification ascendante hiérarchique (CAH) [97]

L'idée générale d'une CAH est, a partir d'un enskemide créer une hiérarchie de sous-

ensembles se contenant et ce, jusqu’au niveainde/idu. La CAH est un processus utilisable
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des lors que I'on dispose d’une notion de distaiéfaie 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 (voagpaphe précédent)
3) Les deux classes les plus proches sont fusionmégsjen former qu’'une

4) On reprend la deuxiéme étape jusqu’a n’avoir pluiare seule classe

Le résultat d'une CAH se présente sous la forme diendrogramme qui est un graphique

présentant les individus et les distances d’agi@gahtre les classes.

ABCDEF A B C D E F A B C D

figure 118: exemple de regroupement de six éléntan®, C, D,E et F)en utilisant la CAH

Le processus de classification ascendante hiérareme présuppose pas le nombre de partition
optimal de I'ensemble de départ. Ce nombre de tjartisera défini en « coupant » le
dendrogramme, I'ensemble des éléments sous chagqud représentera alors 'ensemble des
éléments de chaque partition ainsi définie. Le xhdé la hauteur de coupure dans le
dendrogramme est un choix critique puisqu’il déiaarie nombre de partitions. Un critére
usuel est de chercher une hauteur de coupure gummsa I'inertie interclasse [98]. Dans la
pratique, le choix de la distance interclassesdidi est déterminant pour obtenir un résultat

satisfaisant.

La figure 119 montre un ensemble d’individus régatans quatre classes, représentée chacune
par une couleur (orange, bleu, jaune et violet).figare 120 montre trois exemples de
regroupements en fonction de la méthode d'agrégaties clusters utilisée (« Single »,

« Complete » ou «Ward »). Pour chaque regroupeména été choisi de couper le
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dendrogramme de maniére a obtenir quatre classsfiranches correspondantes sont colorées
pour chaque groupe ainsi défini. Pour chaque méthies individus sont figurés avec une
couleur correspondant au groupe défini par la CB&hs cet exemple, on peut observer que la
meéthode de Ward permet d’obtenir un regroupememitigue a I'original au numeéro de classe
prés. Les méthodes « Single » et « Complete » abrdes groupes sans rapport avec ceux

d’origine.

25 ;ﬁﬁ f

151 i
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figure 119: Ensemble de points séparé en quatrepgs différenciés par leurs couleurs
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figure 120: Regroupements effectués par la CAHbeation de la méthode d’agrégation
choisie. De gauche a droite, le dendrogramme e¢peésentation graphique des groupes
pour les méthodes de regroupement « Single », «p@ten> et « Ward ». Dans cet exemple,
seule la méthode de Ward donne quatre groupesitpers aux groupes d’origine.
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ii.  Meéthodes de classification supervisées

Pour les méthodes supervisées, I'idée générala patrtir d’'un ensemble d’apprentissage dont
le partitionnement en classes est connu, de définensemble de regles permettant d’attribuer

une étiquette (d’une classe connue) a chaque néiémkent.
Une classification supervisée se décompose en mleases :

» La phase d'apprentissage : 'ensemble d’appremjessamposés d’éléments étiquetés
par des numéros de classes est utilisé pour défimnodele. Soix* = {x{,x3, ..., x1}
un ensemble d'éléments partitionné én classesC = {c;,c;,...,cx}, la phase
d’apprentissage va consister en la déterminatiomodeleM ,: = f (X1, C).

* La phase de classification : les nouveaux éléménrts{y, y,, ..., ¥} SONt SOUMIis au
modéle concgu lors de la phase d’apprentissageiceteéé dans une classe telle que

My1(Y) = {cy,,Cy,s e Cy } avecc,, € C.

Nous présentons succinctement quelques méthoddasséication supervisées usuelles. Nous
détaillerons I'analyse discriminante linéaire pdaux raisons : d’'une part, les performances de
I'analyse discriminante en classification se séntfées similaires ou meilleures que les autres
meéthodes et d’autre part, 'analyse discriminan@stnpas qu’'une méthode prédictive mais
également une méthode descriptive, ce qui nousarés utile pour la visualisation et
l'interprétation des résultats. Ne disposant pam dissez large ensemble d'images, nous

n'avons pas pu tester les méthodes trés actuallesdéep learning » [102].

» Arbres de décision[103]: le principe est de déteemun ensemble de conditions

(nceuds de I'arbre) permettant d’attribuer une eléf=uille) a chaque nouvel élément.

» Méthodes bayésiennes [98] : les méthodes de ¢tatsih bayésiennes reposent sur le

théoreme de Bayes qui relie les probabilités cantielles de deux événements.

* Reéseaux de neurones [104] : L'approche par résdauxeurones a pour principe de

tenter de simuler un fonctionnement biologiquepb@t clé est I'ajustement des poids
pour chaque neurone lors de la phase d’apprentistag méthodes les plus récentes
repose sur I'apprentissage profond, le « Deep ilegusm [102]. Le point clé est alors
'extraction des paramétres de classification pas |premiéres couches
convolutionnelles. Cette complexification des réseaendue possible par la
disponibilité de trés larges ensembles d’appresgisst d’'une treés grande capacité de

calcul. La taille de nos échantillons ne nous ageamis d’explorer cette voie.
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Support Vector Machine (SVM) [105] : I'idée origirades SVM est de sélectionner

I’hyperplan de séparation optimal entre les classes

Analyse discriminante linéaire (LDA) [96] :

L’analyse discriminante peut étre vue de deux nmasidifférentes, elle peut en effet
étre descriptive, pour visualiser des données,rédigtive, pour tenter d’attribuer une
classe a une donnée inconnue.
Le principe d’'une analyse discriminante linéairé de trouver une fonction de
projectionW qui permette de séparer au mieux les moyennestgesj des classes de
deux ensembleX¥® = {x],x3, .., x5, } €tX? = {x{,x3, .., x5 }.
Cela revient & maximiser la fonction suivante

fXLX2) =W (m, —my)

Avec

Nk

my=— ) xp
ny
i=1

Il 'y a pas de sens a ajuster la normétd@our résoudre ce probleme d’optimisation
et elle sera donc fixée, égale a 1
Wil =1
Cette seule contrainte n’est pas suffisante poaneloun résultat satisfaisant. L’analyse
discriminante va donc également chercher a mininéseariance intraclasse projetée
exprimée par I'équation suivante, pour la classit les éléments sont I'ensemble
Xt
ny
ot = ) (Wxi = WTm,)?
i=1
La solution de ce probleme de minimisation est éenpar :
Sw' (my —my)

W =
Wl

Avec

ni n,
Sw= ) —m) G —m)" + ) @ = m)aF — my)”
i=1 i=1

Une fois le vecteuW calculé, il faut déterminer la valeur discriminant, permettant
d’étiqueter un élément inconnudans une classe. C’est-a-dire la valegitelle que, si

WTy > w, alorsy sera étiqueté dans la classe 1, et étiqueté datasise 2 sinon. Dans
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la pratique, cette valeur est prise comme la moyeates moyennes, autrement dit, le
point a mi-chemin entre les moyennes des deuxedass
Wim; + Wim,
2
L’analyse discriminante permet donc une utilisatescriptive en permettant de

Wy =

visualiser a I'aide de la projectidfi mais également une utilisation prédictive grace a
wy, Ne permettant d’attribuer une étiquette a un abé@kément. La figure 121 montre
un exemple d’analyse discriminante entre deux ehksmd’éléments classés en deux

classes (rouge et bleu).

Axes d’origine

v

figure 121: exemple d'analyse discriminante linégBource : Hugo Larochef®

L’'analyse discriminante se généralise pdurclasses. Dans ce cas, il s’agit de
déterminer un ensemble de— 1 axes discriminants sur lesquels seront projetes le
points. L'idée est de maximiser la variance in&ssk £;) et de minimiser la variance

intraclasseyy).

k
, . T
Sw=. > md —my)(x! —m)
jzlxgeXi
k

Sp = an(mj —m)(m; —m)"

j=1

28 https://www.youtube.com/watch?v=s4e6xsPboDo
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La matrice de projectiol satisfaisant a ces deux contraintes est donnée par
S,W =S, WL
Avec L la matrice diagonale des valeurs propres.
Un point est classé dans la clagssi la projection du centre de gravité de la classe

est la plus proche de la projection du point as sknla distance de Mahalanobis.

iii.  Evaluation de la qualité d’'une classification

Il est important de valider le résultat d’'une cifisation et a cette fin, de nombreux outils
d’évaluation de qualité ont été développés [10&nPcette section, seuls les outils que nous

avons utilisés seront développés.
Il existe deux approches :

» Interne : cette approche propose d’évaluer la tfudlune classification en évaluant des
critéres statistiques décrivant la forme des ensesribrmeés par la classification.
» Externe : cette approche repose sur une connaessapdori de la classe de certains

éléments soumis au modele de classification.

L’approche interne repose sur des notions telled’jumogénéité des partitions ou leur inertie.
Ces méthodes sont trés bien adaptées dans le dmdtassification non supervisées car, par

essence, les classes des éléments ne sont pasé&egpponnues a priori.

L’approche externe est celle que nous avons ret@fmude pouvoir estimer la performance des
modeles en rapport avec les vérités de terraivext s comptages manuels effectués. Avec
ce type d’approche, le résultat du classement éi@ment par un modéle de classification peut

étre :

» Vrai positif : La classe désignée par le modeéleriélément est la méme que la classe
attendue, ce cas représente un succes.

e Vrai négatif : En considérant une classe et un éi#gme lui appartenant pas, un modeéle
attribuant une classe différente génere un vraatieg

* Faux positif : Un faux positif est un élément placeért dans une classe par le modele.

» Faux négatif : Un faux négatif est un élément pkeért dans une classe différente de

la classe attendue.
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Les proportions d’éléments classés dans chacumegiquatre catégories sont alors utilisées

pour évaluer la performance de la classificatioan$nos travaux, nous avons utilisé ces deux

méthodes :

F-mesure : [107] La F-mesure permet d’attribuer sgore a la qualité d'une
classification, allant de 0 pour une classificatimtalement erronée a 1 pour une
classification parfaite. Nous avons choisi d’'uétisa F-mesure pour évaluer la qualité
de détection des cercles (chapitre 3) car elledoeancompte les succes autant que les
eéchecs pour évaluer tres finement la qualité digtaction.

Elle est définie par I'équation

p.T
pt+r

Avecp etr désignant respectivement la précision et le raplgdinit par
__vp
S vp+fp
vp
"= vp+ fn

p

Ouvwp, fp, fn ,représentent respectivement les nombres depwaitsfs, faux positifs
et faux négatifs.

Fonction d'efficacité du récepteur ou_courbes RO&Ré¢ceiver Operating

Characteristic ») : [108] : Le principe d’une coefROC est de donner le taux de vrais
positifs en fonction du taux de faux positifs. Chagoint de la courbe est obtenu en
faisant varier le seuil décisionnel du modeéle desgification depuis sa plus petite
valeur, pour laquelle le modéle donne un résulbaitip quel que soit I'élément (point
[1,1]), a sa plus grande valeur, pour laquelle taléte donne un résultat négatif quel
que soit I'élément (point [0,0]).

Nous avons choisi d'utiliser les courbes ROC clmsetous permettent de comparer les
performances des différentes méthodes de clagmificaC’est cette mesure de
performance qui nous permettra de faire le choiXa®alyse discriminante linéaire
comme méthode de référence.

La figure 122 montre un exemple de courbe ROC.ré’abus la courbe (AUC, pour
« Area Under the Curve ») définit la qualité delssification. Plus 'AUC est élevée,
plus le modele de classification est efficace. Hine égale a 1 caractérise un modele ne
faisant pas d’erreur. LAUC minimum est 0.5 et caéaise un modéle donnant un

résultat aléatoire.
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figure 122: exemple de courbe ROC ("receiver OpegaCharacteristic")

3.Application a l'étude des agrégats ribo
nucléoprotéiques

L’expérience menée par le Dr Stéphane Guyot au deimaboratoire PAM a consisté a
soumettre une souche mutante skccharomyces cerevisiag plusieurs types de stress
thermiques [109]. Lorsque les cellules sont sousngain stress, on observe la formation
d’agrégats ribo nucléoprotéiques. Ces agrégats cluservables grace a l'utilisation d’'une
souche mutante produisant une protéine fluoresodntiele en utilisant un microscope bi

photon.

Le matériel utilisé pour I'obtention des images,mitroscope Nikon® A1l-MP équipé d’'un

objectif apochromatique (x60), ne fournit pas legges en transmission qui nous auraient
permis de segmenter facilement les cellules ensamt les méthodes présentées dans le
deuxieme chapitre. Nous disposons donc uniguenasningages en fluorescence. Le probleme

s’est donc scindé en deux cas :

e Cas 1: En présence de fluorescence diffuse (fiyR83. Dans ce premier cas, qui sera
le plus largement développé, la fluorescence diffusrmet d’identifier clairement les
cellules par segmentation. L'absence des imagdésaasmission n'a donc pas été un

probleme. La problématique dans ce cas a étértiaittn du nombre d’agrégats.
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figure 123: exemple d'image avec une fluoresceiffiesd suffisante pour segmenter les
cellules

» Cas n°2: Absence de fluorescence diffuse ou fhocmmece diffuse trop faible (figure
124). Dans ce second cas, lidentification desutesl par segmentation n’est pas
possible. En contrepartie, I'identification deségats a été largement simplifiée. Bien
gu’il existe des microscopes permettant de dispdssrimages en transmission et
fluorescence en simultané, ces derniers sont mahsement d’'un codt prohibitif.
Nous proposons donc une approche permettant destegive les cellules a partir des

agrégats.

figure 124: exemple d'image avec trés peu, voise fda fluorescence diffuse, la luminosité de
'image est poussée au maximum pour des raisonssdslité

a. Cas n°1 : présence de fluorescence diffuse

L’objectif est d’obtenir une vision statistique diéveloppement des agrégats pour chaque
image. Autrement dit, il s’agit de procéder a ubseasvation en masse mais individualisée de

chaque cellule présente dans les cultures. L'eéjent d’obtenir une observation non biaisée
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du développement des agrégats afin de pouvoiredtieti relations entre le développement des
agrégats et les taux de survie. Il est impossibtbtenir cette observation statistique

manuellement pour deux raisons principales :

* Le nombre trés élevé de cellules : avec un nomiimeade relativement limité (210),
nous avons obtenu environ 5000 cellules observabfésctuer ces 5000 observations
manuellement est un travail long et répétitif. lLemék combinée a la répétitivité est un
facteur d’erreur tres important (lassitude, baidseconcentration). Qui plus est, un
travail long nécessite la présence du ou des expetir le réaliser représente donc un
codt important.

* La subjectivité de I'expert : nous avons montré,qnéme avec des criteres communs
pour le comptage des agrégats, les résultats stheement variables d’'un expert a

I'autre.

La grande variabilité des comptage manuels est roblgme majeur dans la mesure ou
'obtention d’'une vérité de terrain claire s’esvélte étre impossible. En effet, nous avons
sélectionné au hasard 240 imagettes de cellulsgeanandé a treize collaborateurs de réaliser
un comptage du nombre d’agrégats pour chacunerd’etiés (le formulaire de comptage que
nous leur avons soumis est produit en annexe 3liguee 126 présente les résultats obtenus
par les compteurs, projetés sur les deux premi@s de I’ACP (centrée, réduite), chaque point
représente la synthese des 240 comptages pour nwsdmllaborateurs. Nous avons tracé en
rouge l'ellipse de confiance a 90%. Cette projectizet en évidence I'absence de consensus
clair dans les comptages du fait de I'étalementptests mais également la subjectivité des
comptages dans la mesure ou certains points saléelgllipse de confiance. La figure 125
présente un exemple de cellule pour laquelle Isglta#s sont particulierement variables. Les

comptages réalisés donnent des valeurs comprises3eet 12 (moyenne 7.6).

figure 125: exemple de cellule avec agrégats riboddoprotéiques
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figure 126: projection des 13 comptages manuelgrdgats réalisés pour 240 cellules

i.  Stratégie d’estimation du nombre de RNPs

Ayant proposé des méthodes de comptage cellulains t& chapitre précédent, il a semblé
naturel de les utiliser pour compter les agrédaisorme des agrégats ne perragdriori pas
I'utilisation des méthodes basées sur les gradimartsien ne garantit qu’ils soient circulaires
ou pseudo-circulaires. Dans les faits, nous avamstaté que les agrégats une structure
réguliere, quasi circulaire. Nous avons testé leSthodes basées sur les gradients.
Malheureusement, 'utilisation de notre approchelorene pas des résultats satisfaisants. Dans
le meilleur des cas, nous arrivons a détecter de€gats mais €galement une quantité non
négligeable de faux positifs. Par ailleurs, il & éécessaire de réaliser un réglage spécifique
pour chaque cellule. En effet, la taille des agi®dgquelques pixels) est trop faible pour
permettre une détermination correcte des gradiéatdigure 127 montre trois exemples de
détection pour des cellules contenant différentsnbmes d’'agrégats et en optimisant
manuellement les paramétres pour chacune d’entes. dbans cette figure, chaque étoile

colorée indique la détection d’'un agrégat.
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La méthode de détection de forme pseudo circulairest donc pas applicable a la
problématique des agrégats, il est donc nécesdaifgoposer des méthodes d’observation

spécifiques.

figure 127: Exemple de détection d'agrégats a ¢éaié la transformée de Hough par
gradient. Pour les cellules a, b et c, les étaifeiquent les agrégats détectés

Parallelement a cette premiére expérience, noussasoumis un jeu d’images de cellules
individuelles a un ensemble de 13 compteurs. Latedsobtenu présente une forte variabilité,
le décompte manuel pouvant varier de trois a 12 dartains cas (voir figure 126 etfigure 125).
Tres peu d'images de cellules ont abouti a un amwee clair pour le nombre d’agrégats
présents. Un probléme important est donc appasqgudi a fallu définir ce qu’est un comptage
correct, autrement dit, la vérité de terrain. il e®me apparu que la seule détermination de
présence/absence d’agrégats pouvait parfois poseprobléme lors d’'une observation

manuelle.

Ces résultats nous ont conduit a chercher une méthoméme de détecter la présence ou
I'absence, puis d’estimer le nombre d’agrégatuuparapproche plus indirecte qu’un comptage
effectif. En se basant sur I'hypothése que I'augiatt@m du nombre d’agrégats donne un aspect
plus «granuleux » a la cellule, nous nous somnremté vers une approche texturale.
L'objectif étant de caractériser cette percepti@engidanulosité en relation avec le nombre
d’agrégats. Nous avons extrait des parameétresrgartupour nos imagettes de cellules et

ensuite procédeé a une classification de celleircideestimer le nombre de RNPs.
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Nous avons alors décomposé I'expérience en quipes:

1)

2)

3)

4)

Segmentation des cellules sur la base de la floeneg diffuse : cette premiere étape
nous permet d’extraire les cellules dans des inege@tdividuelles.

Discrimination des cellules en fonction de la pneseou de I'absence d’agrégats. Bien
gu’il soit impossible de déterminer manuellememdenbre de RNPs, il est possible de
séparer manuellement les cellules avec et sans .Ridfgis avons donc sélectionné un
ensemble de cellules (SO) pour valider la posgéaié discriminer les cellules selon ces
critéres a l'aide de paramétres texturaux.

Etude sur la possibilité de discriminer le nombiggegats a I'aide d’'une vérité de
terrain. Dans I'impossibilité de déterminer uneitéde terrain claire, nous avons créé
un ensemble d’'imagettes de cellules synthétiquetenant chacune un nombre précis
d'agrégats (S1). Nous avons utilisé cette enserafite d’évaluer la capacité des
parametres texturaux a discriminer le nombre dgarérésents dans un cas idéal.
Application au cas réel et confrontation aux regalmanuels. Nous avons sélectionné
deux ensembles d'imagettes, S2 et S3. Le premgamelle (S2) constitue notre vérité
de terrain, autrement dit, notaepriori pour 'ensemble des estimations. Le deuxieme
ensemble (S3) est celui soumis aux 13 experteui servira de référence pour évaluer

la performance de notre estimation.

La figure 128 présente de maniére synthétiqueddesfie de traitement que nous allons

suivre pour estimer le nombre de RNPs dans le egsésence de fluorescence diffuse.
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figure 128: Stratégie de traitement dans le capmsence de fluorescence diffuse
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ii.  Segmentation des cellules

La premiere étape consiste a segmenter les cellGlespte tenu de la taille des images
(512x512 pixels) et de la taille des cellules, nausns fixé une taille de 31x31 pixels pour

'imagette de chaque cellule segmentée. Cette satgtin se décompose en quatre étapes :

» Le traitement du bruit dans I'image en utilisanffiline de Kovesi [54], déja utilisé dans
les chapitres précédents (page 66).

» Le seuillage : L'utilisation de fluorescence pouacquisition des images nous permet
de procéder a la segmentation des cellules esarttliun seuillage. Nous avons utilisé
la technique d’Otsu [110] qui nous permet de séganeprement les zones comportant
des cellules du fond de lI'image.

» Traitement des amas : le seuillage donne en régid clusters de pixels pouvant
correspondre a une cellule unique ou a un ensedwleellules regroupées dans un
amas. La forme des amas nous a orienté versdatiiin de la ligne de partage des eaux
(« watershed ») [111] (voir figure 129), particeditnent bien adaptée pour les séparer
en cellules individuelles.

» Sélection des cellules : des critéres de forme ¢ditle sont utilisés afin de ne conserver

gue les cellules exploitables.

Image originale Kovesi Otsu Watershed

figure 129: Exemple de segmentation, zoom sur wasata cellule. De gauche a droite:
I'image originale, I'image traitée par le filtre déovesi, I'image seuillée avec la méthode de
Otsu, deux cellules identifiees apres l'applicatiienla méthode de ligne de partage des eaux
(watershed)

Pour chaque image, I'objectif a été de sélectionnanaximum de cellules exploitables, c’est-

a-dire :
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* Des cellules représentant assez de pixels pourgbeerun calcul non dégénéré des
parametres de texture retenus. Le critere de regenu correspond aux cellules
comportant moins de pixels qu’un disque de seizelpide diametre (~200 pixels).

* Des cellules présentant une forme réguliere, quiegilaire. Nous avons rejeté toutes
les cellules dont une partie est coupée par le theddmage. Sur la forme des cellules,
nous avons défini un critére de solid®par la proportion de pixels appartenant a la fois
a I'enveloppe convexe et a la surface. Ce critetegal a 1 pour une surface convexe
et diminue avec l'apparition de zones concaves ctanatique de [I'apparition
d’irrégularités dans le contour. Nous avons égatgmélisé le critere d’excentricité
définit par le rapport entre la distance sépaesitdyers et la longueur de I'axe principal
de l'ellipse possédant le méme moment d’inertie lgueellule. L'excentricité varie de
0 a1 : une forme parfaitement circulaire est repnée par 0 et un segment, par 1. Pour
le critere de solidité, nous avons positionné ealsgment le seuil a 0.96 et pour le

critéere d’excentricité, ce seuil a été positionr®@7a

Image Bruit traité Masque

Cellules sélectionnées

figure 130: processus de segmentation des celldeegauche a droite et de haut en bas:
I'image originale, I'image traitée avec le filtre &ovesi, le masque obtenu avec la méthode
d'Otsu, I'image débruitée apres masquage et appdicale la méthode de ligne de partage
des eaux, les cellules retenues (carrés vert)

29 https://fr.mathworks.com/help/images/ref/regiomsditml
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Ensembles de cellules de références

Notre stratégie de traitement fait appel & des otk de classification et nous avons donc eu

besoin de disposer d’ensemble d’images de celhdeptées pour chaque objectif, nous en

avons défini quatre (figure 131) :

S0: Pour la discrimination entre les cellules préashou non des agrégats. Nous avons
déterminé un ensemble constitué de 120 cellulese@@®mble se décompose en

- 40 cellules dont il est clair qu’elles n’ont dévygbe& aucun agrégat

- 40 cellules pour lesquelles la présence d’agrégesfclaire et indiscutable

- 40 cellules pour lesquelles la présence ou norréigy pose question
S1: Afin de valider la possibilité d’estimer le nomhid&agrégats et compte tenu de
limpossibilité d’obtenir une vérité de terrain, ugavons créé un modele simple de
cellule synthétique nous permettant de générer ngermable d’apprentissage. Les
cellules comportent de zéro a sept agrégats dispiéatoirement. Nous avons limité
le nombre d’agrégats a sept car parmi les imagesrus disposons, peu présentent
un nombre important d’agrégats (>7). Il s’avérelégent qu'au-dela de sept agrégats,
il est difficile d’obtenir un consensus dans lemptages manuels (voir exemple donné
en figure 125).

Pour I'application au cas réel, nous avons défixdensembles :

S2: cet ensemble est constitué de 181 cellules ti€paen huit classes: sept
représentant un nombre d’'agrégats de zéro a sireeteprésentant les cellules avec
sept agrégats ou plus. Ces 181 cellules ont éigiebaar elles font consensus pour le
nombre d’agrégat présents. Il faut garder en méntpie cet ensemble, qui servira pour
les phases d’apprentissage, deéfing priori de I'expert et, par conséquent, influe
directement sur la qualité des résultats obtenus.

S3: cet ensemble représente 240 cellules qui ordadtinises a 13 collaborateurs. Les
résultats obtenus lors de ces comptages manueésegpent la référence a laquelle |l

conviendra de comparer les résultats obtenus panéthodes proposeées.
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figure 131: exemple d'imagettes pour chaque ensembl

iv.  Etude de la discrimination des cellules avec et samgrégats

L’objectif est ici d’étudier la possibilité de déter les agrégats a I'aide de I'approche texturale.
Sans perdre de vue l'objectif d’évaluer le nombegyegats, il s’agit ici d’'une simplification
du probleme initial dans le but d’évaluer la pestioe de I'approche texturale. Cette

simplification se fait sur deux axes :

* Nous avons vu précédemment la complexité, voinepassibilité, d’obtenir une vérité
de terrain concernant le nombre d’agrégats. Néamnoia été possible de déterminer
humainement, sans aucun doute possible, un ensemplésentant pas d’agrégat et un
autre avec. Nous disposons donc ainsi d’'une véeitérrain indiscutable. Afin de tester
le pouvoir discriminant des parametres texturaumisit, nous avons ajouté un
ensemble de cellules pour lesquelles la présenagré@jat n’était pas clairement
tranchée.

* Nous limitons le probléme a trois classes, ce aquiilife la visualisation et
I'interprétation des résultats. Cela nous permatedgent d'utiliser plus simplement les
courbes ROC pour évaluer la performance. Pour ice, faous opposerons la classe

« sans agrégats » aux deux autres.

Pour I'ensemble SO de 120 imagettes de cellulessNwons projeté pour chaque parametre

textural les points sur les deux premiers axesaalyse en composante principale [76], [97]
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Pour chacun des parametres de texture, nous avoo&dg a une classification ascendante
hiérarchique munie de trois méthodes d’agrégatifi@rdntes (Ward, Complete, Single). Pour
les trois méthodes, il n'a pas été possible d’'abtdes clusters correspondant aux classes de la
vérité de terrain, ce qui indique que la forme dage de point ne permet pas d'utiliser une

méthode non supervisée (figure 132 figure 133,6dL84).

Nous pouvons également observer sur 'ACP des pabtenus avec les descripteurs de
Zernike que la classe avec RNPs est linéairemgatrable des deux autres (figure 134). Cela

nous pousse vers I'emploi d’'une méthode de classifin supervisée.
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figure 132: Projection sur les 2 premiers axes'&€P des descripteurs de Fourier calculés
pour les 120 cellules du set S2. En haut a gadah&rité de terrain, en vert, les cellules
avec RNPs, en rouge, sans RNPs et en bleu, lafifiadement décidables. Dans les trois
autres projections, les couleurs des points sootdéé&s en utilisant une classification
ascendante hiérarchique (non supervisée) et tr@hodes de regroupement de clusters
(Ward, Complete et Single) pour séparer trois @ass
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figure 133: Projection sur les 2 premiers axes'&€P des descripteurs de texture de
Haralick calculés pour les 120 cellules du setBB2haut a gauche, la vérité de terrain, en
vert, les cellules avec RNPs, en rouge, sans RN&sldeu, les cas difficilement décidables.
Dans les trois autres projections, les couleurs pi@ats sont décidées en utilisant une
classification ascendante hiérarchigue (non supr®) et trois méthodes de regroupement de
clusters (Ward, Complete et Single) pour sépam@stclasses.
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figure 134: Projection sur les 2 premiers axes'&€P des descripteurs de Zernike calculés
pour les 120 cellules du set S2. En haut a gadeh&rité de terrain, en vert, les cellules
avec RNPs, en rouge, sans RNPs et en bleu, lafifiadement décidables. Dans les trois
autres projections, les couleurs des points sooitdé&s en utilisant une classification
ascendante hiérarchique (non supervisée) et tré@hodes de regroupement de clusters
(Ward, Complete et Single) pour séparer trois @ass
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Nous avons testé vingt-deux méthodes de classificatipervisée et résumeé leur performances
dans le tableau 9. Ce tableau montre que les peaifures des méthodes sont globalement tres
proches. Ces dernieres sont essentiellement ingsagtar le choix du jeu de paramétres
texturaux utilisés. Notre but étant d’étudier lartipence de I'approche texturale pour
I'estimation du nombre d’agrégats et non d’évalasrperformances des différentes méthodes
de classification, nous faisons le choix d'utilifanalyse discriminante linéaire qui présente

deux avantages :

e La simplicité de mise en ceuvre, comparée a d'am&thodes plus complexes et ne
garantissand priori qu’une faible amélioration des résultats avecengn de données.

* L’analyse discriminante linéaire (LDA) est une nugth a la fois prédictive et
descriptive. Cette nature descriptive est tresraésgante pour la présentation et
l'interprétation des résultats.

tableau 9: Aire sous la courbe ROC (AUC) obtenugr phaque jeu de parametres texturaux

et pour les vingt-deux méthodes de classificatiggesvisée disponible via I'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 Discriminan{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 lex jde parametres texturaux extraits de
I'ensemble S0O. Cela nous permet d’évaluer le pawliscriminant de chaque jeu de parametres
texturaux pour les cellules avec et sans agréfigtsd 135, figure 136, figure 137). Ces trois
projections montrent que les descripteurs de Zersimblent étre les mieux adaptés pour
détecter la présence d’agrégat(s) dans les cellidefsontiere entre les points verts et les autres
est trés clairement définie. Le premier axe deD& ldiscrimine clairement les cellules avec
agrégat(s) des autres. Le second axe de la LDAesuttescripteurs de Zernike présente une
bonne discrimination des cellules dont on est sigligs ne comportent pas d’agrégats (points
rouges) des cellules pour lesquelles la présendalogence n’est pas clairement établie. Les
descripteurs de Fourier apparaissent beaucoup nd@nsminants avec une frontiére assez
floue entre les points vert (avec RNPSs) et lesesuttasses. Sur la projection des descripteurs
de texture de Haralick, on peut observer que l@gpoouges, bleus et verts se répartissent en
suivant un gradient (symbolisé par une fleche sgraphique). Les descripteurs de texture de

Haralick permettent donc une bonne discriminaties wois classes.
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figure 136: projection sur les deux
premiers axes de I'analyse en composantes
principales des descripteurs de texture de
Haralick calculés sur I'ensemble SO. La
fleche indique le gradient selon lequel les
points semblent s’organiser

figure 135: projection sur les deux
premiers axes de l'analyse en composantes
principales des descripteurs de Fourier
calculés sur I'ensemble SO
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figure 137: projection sur les deux premiers axed'analyse en composantes principales des
descripteurs de Zernike calculés sur I'ensemble SO

Ces projections montrent clairement que les paramnéexturaux permettent de détecter la

présence d’'agrégat(s) dans les cellules.

La répartition des points selon un gradient danprégection des parametres de texture de
Haralick (figure 136) et la discrimination des dles rouges et bleues sur le deuxieme axe avec
les descripteurs de Zernike (figure 137) nous p@enede penser que les parametres texturaux
présentent un potentiel intéressant pour une éblge fine des cellules et I'estimation du

nombre d’agrégats.

v. Discrimination par le nombre d'agrégats pour un ensmble de cellules

synthétiques

Nous avons vu précédemment (page 159) que I'obtedtune vérité de terrain est impossible.
Pour analyser la discrimination des cellules erction du nombre d’agrégats présents, nous
avons alors construit un jeu de cellules synthéggen simulant le nombre d’agrégats. Ce jeu

de cellules nous permet donc de disposer d’un¢ésveei terrain.

Chaque cellule synthétique est constituée d'unudisgris dans lequel ont été insérés
aléatoirement un nombre compris entre zéro etdisgue(s) blancs représentant les agrégats.
Nous avons ensuite ajouté un faible bruit blancsgian (écart type de 10) afin d’éviter d’avoir

des imagettes uniformes, voire strictement ideetsgen absence d’agrégat.

La figure 138 montre la projection sur les deuxnpegs axes de I'analyse discriminante des
descripteurs de Fourier calculés sur I'ensemblescgdlules synthétiques. Les points de la
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classes 1 (sans agrégat) se séparent clairemesntlesgboints des autres classes, bien qu’ils
semblent s’organiser selon un gradient (nombreré@gags) symbolisé par la fleche, ne se

séparent pas.
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figure 138: Projection sur les deux premiers axed'ahalyse discriminante des descripteurs
de Fourier calculés sur les 160 cellules de I'ensien$1 réparties dans 8 classes pour les
cellules comportant de 0 a 7 agrégats. La flechatnede gradient selon lequel les points
s’organisent

La figure 139 montre la projection sur les deuxnpes axes de I'analyse discriminante des
descripteurs de texture de Haralick calculés sunskmble S1. Comme avec les DGF, la classe

1, représentant les cellules sans agrégats, segdistdes autres.

Les sept autres classes se répartissent quasimiening droite en suivant un gradient en
fonction du nombre d’agrégats présents. Les clagsaportant le moins d’agrégats sont celles
qui se séparent le mieux. Lorsque le nombre d’agségugmente, les points se confondent et

il est moins évident de discriminer les celluld®sde nombre d’agrégats présents.

La figure 140 montre la projection sur les deuanpiers axes de I'analyse discriminante des
descripteurs de Zernike calculés sur 'ensembleE®lutilisant les descripteurs de Zernike,
toutes les classes sont tres clairement séparéssé€ultats montrent que dans le cas idéal, les

descripteurs de Zernike semblent trés aptes amisar le nombre d’agrégats dans les cellules.

L'utilisation de I'ensemble de cellules synthétigugl nous permet d'illustrer le potentiel des
parametres texturaux pour l'estimation du nombreaggats dans les cellules.
Particulierement, il est certainement possible al'ésr le nombre d’agrégats présent dans les

174



cellules réelles en utilisant des parametres taxturl_es résultats obtenus avec les descripteurs
de Zernike sont particulierement encourageantsjpaites huit classes de cellules synthétiques

sont tres clairement séparées.
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figure 139: Projection sur les deux premiers axed'ahalyse discriminante des descripteurs
de Haralick calculés sur les 160 cellules de I'enbie S1 réparties dans 8 classes pour les
cellules comportant de 0 a 7 agrégats. La flechatnede gradient selon lequel les points
s’organisent.

LDA - Zernike - S1

*
0.6 [ &
A8
04 F *
*
. o ¥
2 O@
N B 2
2 3] o 3
© 0oF 4
< * o
g * 5
02 * %ﬁf o 0 * 6
%% —
3
04 O
x o
o
06
0.8 1 1 1 1 1 ]
15 -1 0.5 0 0.5 1 15
LDA axe 1

figure 140: Projection sur les deux premiers axed'@halyse discriminante des descripteurs
de Zernike calculés sur les 160 cellules de I'efder81 réparties dans 8 classes pour les
cellules comportant de 0 a 7 agrégats
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vi.  Application au cas réel

Les résultats issus des jeux de paramétres textueaiparticulier les descripteurs de Zernike,
permettent de discriminer les cellules synthétiqerefonction du nombre d’agrégats présents.
Nous allons maintenant généraliser cette approochms réel en utilisant deux ensembles de
cellules, S2 et S3.

L’ensemble S2 (voir page 167) est composé de l8ileeréparties dans huit classes allant de
Zéro a six agrégats présents et une classe compsefat et plus agrégats. Ces cellules ont été
sélectionnées parmi les 5000 cellules extraitesrdages originales. Cet ensemble représente

I'a priori avec lequel les cellules seront classées.

L’ensemble S3 (voir page 167) est composé de 2ildeequi ont été soumises a treize de nos
collaborateurs. Les moyennes des comptages effesarént notre référence pour évaluer les

résultats obtenus.

Nous avons calculé les trois jeux de parametrasraxx pour 'ensemble S2 et pour chacun,
nous avons projeté les résultats sur les axesdalyse discriminante (figure 141, figure 142,
figure 143).

Comme avec I'ensemble S1 de cellule synthétigaeprdjection des descripteurs de Fourier
calculés sur I'ensemble S2 de cellules réellesuffigl41l) semble présenter un gradient de
distribution selon le nombre d’agrégats présengpe@dant, contrairement a ce qui peut étre
observé via le cas synthétiques, les cellulesegakk comportant pas d’agrégat ne forment pas
de cluster indépendant et son méme confondues gasriellules comportant un unique

agrégat.

La projection des paramétres texturaux de Haraffchure 142) montre une meilleure

séparabilité des classes. Bien que la topologigpdags projetés soit tres différente avec les
cellules réelles, le résultat reste similaire alicebtenu avec les cellules synthétiques. En effet,
on observe un gradient de distribution. Comme d&ecellules synthétiques, la séparabilité
est tres bonne pour les classes comportant peuédaiy. Les classes comportant plus

d’agrégats se confondent et sont difficilement &lisables.

La projection des descripteurs de Zernike (figu#8)Imontre que les clusters de classes se
chevauchent. lls occupent néanmoins chacun unel@eneléfinie, ce qui n’est pas le cas avec

les descripteurs de Haralick ou de Fourier. Eniqdrer, les cellules présentant sept ou plus
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agrégats se séparent nettement. Par ailleurs plilepre majeur apparait avec les cellules sans
agrégats dont les projections s’étalent sur celessautres classes. En faisant abstraction de

celles-ci, la séparabilité des autres classes sagtdicative.
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figure 141: Projection sur les deux premiers axed'ahalyse discriminante des descripteurs
de Fourier calculés sur les 181 cellules de I'ensien$2 réparties dans 8 classes pour les
cellules comportant de 0 a 7+ agrégats. La fleclomtre le gradient de distribution observée
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figure 142: Projection sur les deux premiers axed'analyse discriminante des descripteurs
de Haralick calculés sur les 181 cellules de I'enbie S2 réparties dans 8 classes pour les
cellules comportant de 0 a 7+ agrégats. La fleclontre le gradient de distribution observée
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figure 143: Projection sur les deux premiers axed'@halyse discriminante des descripteurs
de Zernike calculés sur les 181 cellules de I'efder82 réparties dans 8 classes pour les
cellules comportant de 0 a 7+ agrégats

Ces premiers résultats montrent que dans le chda@éscrimination des classes avec un seul

jeu de parametres texturaux n’est manifestemensydfisante.

Nous proposons alors de fusionner les jeux de petrag En nous basant sur le fait que les

descripteurs de texture de Haralick séparent demeent les classes avec peu ou pas d’agrégats
tandis que les descripteurs de Zernike présentgetdd inverse, nous proposons de fusionner
ces deux jeux de paramétres en un seul que nowlapps ZH. Le résultat attendu est

d’obtenir un jeu de parametres profitant des aym#ades deux approches a méme de

discriminer I'ensemble des classes.

La figure 144 montre la projection sur les deuxpezs axes de I'analyse discriminante du jeu
de parametres fusionnés ZH calculé sur 'ensembIlé8 observe une tres nette ameélioration
de la discrimination des huit classes. Nous pouvqnand méme constater un léger
chevauchement des classes 3 et 5 représentamiidesavec deux et quatre agrégats, ainsi

gu’un chevauchement des classes 6 et 7, représédamellules avec cing et six agrégats.

Néanmoins, compte tenu de la séparation des duster cette projection, nous pouvons
envisager une estimation relativement fiable dulm@nd’agrégats en réalisant un apprentissage
basé sur le jeu de paramétres fusionnés ZH. Nala&rons donc la performance de ce modéle

en lui soumettant les 240 images de I'ensemble S3.
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figure 144: Projection sur les deux premiers axed'@halyse discriminante des descripteurs
fusionnés ZH calculés sur les 181 cellules deskemble S2 réparties dans 8 classes pour les
cellules comportant de 0 a 7+ agrégats

La projection des descripteurs de Fourier (figutg)lbien que les huit classes se confondent,
semble présenter un gradient de répartition qui treomu’ils contiennent une part
d’'informations pertinentes. Nous avons donc coitstra nouveau jeu de parametres, en

fusionnant les descripteurs de Fourier avec lesriggsurs ZH, que nous appelons ZHF.
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figure 145: Projection sur les trois premiers axksl'analyse discriminante des descripteurs
fusionnés ZHF calculés sur les 181 cellules deskenble S2 réparties dans 8 classes pour
les cellules comportant de 0 a 7+ agrégats
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La figure 145 montre les projections des cellulesS@ obtenues avec le jeu de parametres
fusionnés ZHF sur les trois premiers axes de la LDans le cas des cellules réelles, le jeu de

parametres fusionnés ZHF permet une discriminationpléte des huit classes.
vii.  Comparaison comptages humain vs automatique

Nous avons vu que les descripteurs texturaux peentede définir un modéle de séparabilité
des classes satisfaisant. Nous avons soumis I'dileaias imagettes de I'ensemble S3 a 13
experts (voir annexe 3). La moyenne des comptagesiefs nous sert de référence. Nous avons
alors évalué le nombre de RNPs pour chaque ceflaleés3 en utilisant les modéles de

classification définis précédemment en utilisaah$emble S2.

La figure 146 montre les résultats obtenus poursbéenble des comptages manuels réalisés
ainsi que les résultats des estimations obtenueslisant les modeles basés sur les descripteurs
de Haralick (H), sur les descripteurs de ZernikeetAur les descripteurs fusionnés ZH et ZHF.

Ces résultats sont projetés sur les deux premies factoriels d’une analyse en composantes

principales. Le tableau 10 résume les erreursagt bbtenus avec les quatre modeles.

Pour I'erreur de classification, nous avons congiddans le cas de S2 (premiére ligne), que
tout classement différent de la classe définiei@ripest une erreur. Dans le cas de S3, notre
référence étant la moyenne des comptages manwmls.dvons considéré que toute estimation
située en dehors de l'intervalle de confiance autleula moyenne des comptages manuels est

une erreur.

Le biais est défini par la distance euclidiennelagrojection au centre de lI'analyse en

composante principale (ACP).

Pour ces quatre descripteurs, les estimations isghtes dans l'ellipse de confiance. Les
descripteurs de Haralick et de Zernike s’opposaniespremier axe de 'ACP. Cet axe peut
étre interprété comme « l'optimisme » de l'estimati: globalement, les descripteurs de
Haralick ont tendance a fournir une estimation @autnombre d’agrégats (« optimiste ») alors
gue les descripteurs de Zernike donnent une estimaituée dans la fourchette basse. Les
descripteurs fusionnés ZH et ZHF semblent se rajy@rod’'un consensus en se situant au plus
proche du centre de I'ACP. Les descripteur ZH dohnm biais Iégérement inférieur aux
descripteurs ZHF, en revanche, les descripteurs getiettent une réduction de 3% du

nombre d’erreur de classification.
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figure 146: Projection sur les deux premiers axed'analyse en composante principale des
comptages humains (bleu) et des estimations faitetes modeles de classification basé sur
les descripteurs de Zernike seuls (Z), les desauigtde Haralick seuls (H) et sur les
descripteurs fusionnés ZH et ZHF

tableau 10: erreurs de classification pour les enbkes 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 vs3 23 33,75 18,3 15,4
biais 53 3,5 1,4 2,1
Viii. Robustesse des modeles fusionnés ZH et ZHF

Pour tester la robustesse des modeles, nous asoris Ifensemble S3 de 240 cellules pour lui

ajouter des perturbations : bruit, luminosité, tiota flou. Comme nous redimensionnons déja
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les cellules lors de I'extraction des parametremjsnn’avons pas testé les changements
d’échelle qui semblent, de fait, peut pertinentss Imodeles ZH et ZHF présentant les
meilleures performances et celles-ci étant compesala robustesse a été testée sur ces deux

modéles.

La robustesse au bruit est testée sur la basebdiunblanc gaussien additif dont nous avons
fait varier I'écart type sur sept valeurs entré 4@(1, 3, 5, 10, 20, 30, 40). Le bruit a été gou

a chaque image individuelle de cellule de I'ense®B, puis les cellules bruitées ont été
soumises aux modeles de classification entrainés laansemble S2. Le tableau 11 résume les
résultats obtenus. On peut observer que les peaftzes des deux modeles chutent des I'ajout
d’un bruit relativement faible et que les perforrmes du modele ZHF se maintiennent mieux
lorsque le bruit ajouté augmente. Avec les plugdaiveaux de bruit utilisés, visuellement, les
images de cellules restent reconnaissables maisment un aspect tres rugueux lié au bruit.
Autrement dit, le bruit induit une nouvelle textulans les image de cellules. De fait, il semble
logique qu’un modeéle basé sur des jeux de paramtgreuraux résiste mal. Le modele ZHF
résiste mieux grace a l'ajout des informations dscdpteur de Fourier. Le bruit, par
construction est un élément « haute fréquencelntiege, on peut tirer de cette observation
gue l'information pertinente portée par les dedetips de Fourier se situe plutét dans les basses

fréquences.

tableau 11: taux de bonne classification pour ZHE en fonction du bruit (%)

Bruit (c) O 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 modeéle n’estyraprobléeme important dans la mesure ou
les images sont filtrées par la méthode de Kowasi dle la segmentation. Le bruit « haute

fréquence » résiduel sera donc trés faible dansiages de cellule soumises aux modéles.

Nous avons évalué la robustesse vis-a-vis des eha@g d’intensité lumineuse en utilisant un
facteur multiplicatif appliqué a chaque image indielle de cellule. Nous avons utilisé six
facteurs d'intensité (coefficients multiplicatifs),1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5 et 1.6. Le tableau 12

résume les résultats obtenus. On observe que lelengHlF résiste bien mieux que le modéle
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ZH. Le modéle ZHF donne encore des résultats aglokgyst lorsque le facteur de luminosité
utilisé est de 1.6, alors que les images de cslkdat alors trés saturées, en particulier au nivea

des agrégats qui sont par nature plus clairs.

tableau 12: taux de bonne classification pour ZHE en fonction de l'illumination (%)

Facteur d'intensité] 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 lI'impact des changements d’'atiems des cellules sur la robustesse du
modele en appliquant des rotations aux celluleamsghq angles : 1, 5, 10, 20 et 45 degrés. La
méthode de rotation de I'image que nous avonssétiepose sur une interpolation bi cubique
[115]. Le tableau 13 résume les résultats obtdmus. de la rotation des cellules, on observe
une baisse d’environ 12% des performances desrdedeles des le plus petit angle de rotation
appligué. Lorsque I'on augmente I'angle de rotatibsemble que les performances de chaque
modéle finissent par stagner, avec une meillewsisteince du modele ZHF. Les descripteurs
de Zernike et les descripteurs de Fourier sontc@astruction, invariant par rotation. Avec ces
deux descripteurs, une légére différence de pedoom peut s’expliquer par I'interpolation
effectuée lors de la rotation de l'image. La baislee performance des deux des deux
descripteurs s’explique par l'usage des descriptdarHaralick qui sont basés sur une matrice
de cooccurrences qui n'est, elle, pas invariantergition. L’information supplémentaire
apportée par les descripteurs de Fourier est, camss, trés intéressante car elle permet au
modeéle de moins reposer sur les descripteurs delitlaret par conséquent, d’étre moins

sensible a la rotation de I'image d’origine.

tableau 13: taux de bonne classification pour ZHEE en fonction de I'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, noushaudilisé un filtre gaussien que nous avons
paramétré avec quatre écarts type : 0.1, 0.5211sed tableau 14 résume les résultats obtenus.
Avec les deux niveaux de flou les plus bas, legggsaconservent visuellement leur texture et
cela se retrouve dans les résultats des deux nsodalesont peu impactés. Avec les deux
niveaux de flou les plus important, les cellulestsasuellement beaucoup plus « lisses »,
comme lors de I'ajout de bruit, la modification ldenetteté de I'image tend a en modifier la
texture et cela explique la mauvaise performance alux modeéles lorsque les cellules
deviennent trop floues. On observe que le modeles@idble mieux résister que le modele
ZHF : A l'inverse de ce qu’il se passe lorsque l'ajoute du bruit a I'image (des hautes
fréquences), la modification de netteté tend asket, ce qui se traduit par la disparition des
plus hautes fréquences. Dans ce contexte, I'ajpsideéscripteurs de Fourier au modéle ZH ne

semble pas apporter de gain, au contraire.

tableau 14: taux de bonne classification pour ZHF en fonction de la netteté (%)

Flou G) O 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 problématigait d’évaluer le nombre de RNPs dans
chaque cellule. Nous avons validé la possibilitéstimer ce nombre a l'aide de jeux de

parametres texturaux fusionnés et d’'une méthodeadsification supervisée. Nous arrivons a
un taux de bonne classification de 85% en fusionleartrois jeux de parameétres, avec un biais

de 2.1, inférieur au biais minimum constaté poucoamptage manuel.

Nous disposons donc d'une approche permettant dksee une estimation fiable et
reproductible du nombre d’agrégats présents. @edtbode est également automatisée, ce qui
permet de traiter un trés grand nombre de celkde® fournir des résultats statistiques sur le

développement des agrégats dans des conditiorieede spécifiques.

Les méthodes de classification basées sur lesdeyparametres texturaux ne sont cependant
pas applicables dans le cas d’absence de fluoresckifuse car nous ne disposons alors pas

de contours clairement définis pour chaque celldleec du matériel permettant de disposer
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des images en transmission, pour utiliser ces ré#)al serait nécessaire de fusionner les

images en transmission avec les images en fluaresce
b. Cas n°2 : absence de fluorescence diffuse
i.  Introduction

Dans le cas d’'absence de fluorescence diffuseadjanne représente que les zones ou la
fluorescence se concentre, c’est-a-dire, uniquemesrzones correspondant aux agrégats ribo
nucléoprotéiques. La segmentation de ces zonese Isas un seuillage [116], ne pose pas de
probléme. La problématique, en I'absence de fluenese diffuse, se scinde alors en deux

problémes distincts :

» Les zones d’agrégats sont faciles a segmenteridddda fluorescence, néanmoins,
lorsque les agrégats sont nombreux et/ou rapprpdhégive fréquemment qu’une
unique zone corresponde a plusieurs agrégats.dacbobgest alors de segmenter chaque
agrégat.

* Une fois les agrégats identifiés individuellemdatsecond objectif est de fournir un
résultat statistique sur le nombre d’agrégats pHule. Le probléme va donc étre de
regrouper ces agrégats en retrouvant les contesifglis probables des cellules, ceux-
ci ne nous étant pas accessible directement dud&it'absence des images en

transmission.
ii.  Segmentation des zones d’agrégation

La figure 147 montre une image dans laquelle lar8acence diffuse est insuffisante pour
parvenir a segmenter les cellules individuellemdglie montre également une zone
d’agrégation en particulier. Cette zone d’agrégaist représentative de la problématique
d’identification des agrégats car elle comportassaucun doute possible, plusieurs agrégats
distincts. Le détail de la zone d’agrégation perggglement de voir une légere fluorescence
diffuse, insuffisante pour permettre de segmeiteellule et donc assimilable a du bruit pour
la segmentation des agrégats. La figure 148 (B)trade résultat de la segmentation, celle-ci
est faite par I'application d’'un seuillage16] sur I'image d’origine ré-échantillonnée pour
passer d’'une résolution de 1024x1024 a 341x34hadeel échantillonnage induit un lissage
de I'image et permet dans le méme temps de tiaitemuit et de définir des zone d’agrégation

plus réguliéres
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figure 147: zoom sur une sone d'agrégation

A partir de l'image seuillée, il s’agit maintenade séparer les agrégats. Pour cette
segmentation, nous utilisons la méthode de ligneadiage des eaux (LPE) [117]. La méthode
de ligne de partage des eaux nécessite un gramianpouvoir fonctionner, or, il n’existe pas
de gradient dans les zones d’agrégats (image g)n&ians I'implémentation de base proposée
par Matlab®, ce gradient est construit en consittdeadistance d’'un point au bord du cluster
de pixel considéré. Autrement dit, le gradientoeststruit en fonction de la forme du cluster de
pixel. Pour une application plus pertinente de é&hude de la LPE, nous avons utilisé I'image
d’origine, légerement floutée (convolution avec ques moyenneur circulaire de rayon 3
pixels), pour construire un gradient a I'intérielas clusters. Les figure 148 C et D montre la
différence de segmentation entre la méthode dedidaeanéthode basée sur I'image d’origine.
Pour ce cas patrticulier, nous arrivons a une setatien donnant six agrégats distincts tandis
que l'implémentation classigtfedonne sept agrégats. Nous pouvons remarquer gueesu
exemple en particulier, un résultat de cinq a hgiegats peut étre considéré comme bon. Le
résultat donné par chacune des deux méthodes peatétre considéré comme correct. Cette
remarque souligne la difficulté d’établir une vérite terrain claire. Avec la méthode basée sur
les gradients de limage d'origine, les zones dé&inpour chaque agrégat semblent
correspondre correctement aux agrégats réeels glerda méthode LPE classique donne des
zones qui ne correspondent & aucune réalité. Nidiserons donc la méthode basée sur les

gradients de I'image pour séparer les agrégatsitallement.

30 https://fr.mathworks.com/help/images/ref/watershedl
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figure 148: segmentation des agrégats. A) imaggimaie. B) image seuillée. C) application
du watershed avec la méthode classique basée $omtee des clusters. D) application du
watershed avec la méthode basée sur les gradients

iii. Regroupement des agrégats

Les agrégats étant correctement segmentés, la dequoblématique est I'estimation du
nombre d’agrégats par cellule. Autrement dit, Broepement des agrégats dans leurs cellules
supposees. Pour ce regroupement, nous proposonappnegche basée sur la classification
ascendante hiérarchique. La métrique utilisée spared a la distance Euclidienne entre les
éléments ainsi que la méthode de Ward pour le vpgraent des clusters. La figure 149 montre
le dendrogramme et I'évolution de la distance déggtion des éléments. La question est alors
de trouver la frontiere de coupure dans le dendrogre qui crée des clusters correspondant
aux cellules supposées. Il nous faut donc trounariere pertinent pour définir cette frontiere.
Il n'est pas possible de détecter clairement upéure de pente dans la distance d’agrégation

des clusters et nous n'avons paa piriori sur le nombre de cellules présentes.
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figure 149: dendrogramme du regroupement des agsdglistance Euclidienne et méthode
de Ward). Dans I'encart, la distance d’agrégatianfenction de I'étape d’agrégation
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La seule connaissancg priori dont nous disposons est la taille moyenne desrdsvu
saccharomyces cerevisi@elOum). La taille en pixels peut donc étre dédait considérant le
grossissement du microscope utilisé, la résolutierimage et la taille du capteur. Dans le
cadre de cette expérience, nous avons estimé neettia des cellules a environ 50 pixels. A
partir de ce diamétre et de I'observation que tgegats sont le plus souvent positionnés sur la
périphérie des cellules, nous avons calculé lanigt moyenne entre deux agrégats (figure
150).

Le théoréme de Pythagore nous donne :

d = D+/(1 + c0s20)? + sin?260 = DV2 + 2cos26

La valeur moyenne d@, est donc :

- D (™ 2D
d=%f V2 + 2c0s20 df = ?z0.64D
0

figure 150: schéma explicatif pour le calcul dedilatance moyenne entre deux points du
périmetre d'un cercle

A partir de ce calcul, nous avons modifié la diseeuclidienne en considérant que deux
agrégats plus éloignés q0s4D, soit 32 pixels, ne peuvent pas appartenir a lanenéellule.

Autrement dit, toute distance supérieure a 32 piaadté substituée par une distance « infinie »
(pour cette application, nous avons défini un #ninf égal a 1000, c’est-a-dire une distance

hors des limites de 'image).

La figure 151 montre de maniére visuelle les regements d’agrégats effectués. En I'absence

de vérité de terrain composée des contours réslsaliiles, il est impossible de quantifier
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précisément le taux d’erreur de ces regroupemdfigsiellement, bien qu’il y ait quelques
regroupements discutables, ils sont en généralfesa@ment pertinents dans la plupart des

Zones.

La figure 152 montre le dendrogramme obtenu avedideance d’agrégation modifiée. La
distance d’agrégation en fonction de I'étape dedasification est montrée dans I'encart de la
figure. On constate une nette rupture de pentaqus permet de définir précisément un seuil

de coupure dans le dendrogramme.

Pour I'image donnée en exemple, chaque celluleaurgn moyenne 2.4 agrégat, avec un écart

type de 1.1.

figure 151: regroupement d'agrégats dans des @dldéterminées par la CAH. Pour une
question de visibilité, les couleurs de I'imagemsegtée ont été inversées (fond blanc et
agrégats en noir). Chaque groupe de couleur définé cellule de regroupement des
agrégats

190



Distancge integ—clust%r
E——xI T T T T T T

139)sn|2 ap oJawnpN

e E—
'I)—l
E—
| —— Distance d'agrégation
—_—

o 8 8 8 8 —
o -

Kg

uonebaSepladel3
00L

oSt

figure 152: dendrogramme obtenu avec la majoratien distances supérieures a 32 pixels.
L'encart montre la distance d'agrégation en fonetite I'étape d'agrégation, la fleche montre
le niveau de coupure obtenu
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iv.  Conclusion (Absence de fluorescence diffuse)

En absence de fluorescence diffuse et ne dispgsahtdimages en transmission nous
permettant d’identifier les cellules, la problémat était le regroupement pertinent des
agrégats. A partir d'une segmentation individueles agrégats, nous avons proposé une
meéthode basée sur la CAH et une distance spécifigumettant de les regrouper dans des
cellules logiques afin d’étre en mesure de fouuni estimation statistique sur leur répartition
dans les cellules présentes dans I'image. Ne dispgsas des contours des cellules, nous
n'avons pas pu valider ce résultat. Cette valigasierait possible en disposant des images en
transmission. Cette estimation permettra au bistegil’avoir un point de vue objectif sur le

développement des agrégats dans les conditiongigpés de leur expérience.

4. Conclusion

L'étude des agrégats ribonucléiques est un enjporitant de la microbiologie et notre objectif

était de proposer des méthodes permettant de eateur développement dans un grand
nombre de cellules. Plus précisément, nos objestiient 'automatisation, la répétabilité et la
robustesse de la méthode proposée afin de foumeirvue statistique du développement des

RNPs pour I'étude biologique.

En ce qui concerne notre objectif d’automatisatidans le cas de la fluorescence diffuse,
I'utilisation de méthodes de classification supséeis nous oblige a une étape manuelle de
création d’'un ensemble d’apprentissage. Cet ensegthht défini, I'estimation du nombre
d’agrégats par cellule est 100% automatisé. Ennalesde fluorescence diffuse, nous devons
manuellement spécifier la taille moyenne d’uneutellen pixels) mais une fois ce parameétre
établi, la méthode est en mesure de traiter uge leollection d’images. Nous sommes donc
en mesure, via les deux approches proposées, diatiser au maximum le traitement des

images microscopiqgues de cultures présentant d®&sRN

En ce qui concerne notre objectif de répétabitiBns les deux cas, nous avons proposeé des
approches permettant d’avoir la certitude quedssitats seront identiques d’une itération de

I'estimation a l'autre. Nous avons vu, lorsque nawsns demandé des comptage manuels
gu’une telle stabilité est impossible humainemeas approches proposées répondent donc a

I'objectif de répétabilité.
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La robustesse de I'approche texturale aux pertinatest acceptable en ce qui concerne le
bruit et le changement d’intensité lumineuse. Agles images floutées, les modifications de
texture sont telles que les méthodes, basées suradametres texturaux, échouent dés que le
flou devient trop important. La modification desu#ats obtenus en fonction de I'angle des
imagettes de cellules est plus problématique engigtlement due a I'utilisation des parametres
de Haralick qui ne sont pas invariant par rotatidatilisation d’autres parameétres texturaux
pourraient permettre une nette amélioration déséstance aux changements d’orientation de

image.

Dans les deux cas, nous avons été en mesure dhér fdess résultats sous forme statistique, en
donnant, pour chaque image microscopique acquisegesgtimation de la moyenne et I'écart
type du nombre d’agrégats par cellule présente tiamsge. Cela fournit au biologiste une
information synthétique sur le développement deégaids dans le cadre de son expérience. La
figure 153 montre un exemple d’histogramme de tépmar des nombres de RNPs par cellule
pour une de nos 210 images. Dans ce cas, lesasetint développé une moyenne de 2,4 RNPs
(c =1.1).

répartition des RNPs
T

25 T T

T T

figure 153: exemple d'histogramme de répartitiomdmbre de RNPs par cellule pour une
image

Un probléme reste cependant a résoudre, il s’agitamatiser le choix de la méthode a utiliser
en fonction de l'image, c’est a dire, évaluer autiquement 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 thése s’est inscrit dans ufepiu sein de I'équipe PMB de TUMR PAM
destiné a évaluer l'effet des stress osmotiquéiseemiques sur des cellules vivantes modeles
(Saccharomyces cerevisjaeCes recherches nécessitent l'acquisition et alime de
nombreuses images microscopiques. L'extractionfaimation de ces images représente un
codt tres important et dépasse parfois les compeésetiu biologiste. L’extraction manuelle de

variables pertinentes pose de nombreuses diffecdibét les trois principales sont :

- La subijectivité de I'expert
- La mauvaise reproductibilité du protocole d’extracion

- Le codt financier, temporel et humain

Pour éviter ce travail manuel fastidieux et lesbfgmes qui en découlent, 'analyse d’images

microscopiques a constitué un outil des plus issaet.

Cette thése apporte un ensemble d'outils opéragienqui permet d’extraire de maniere
automatique et robuste les informations pertineptag I'exploitation de ces images par les

experts biologistes.
Les deux objectifs principaux a atteindre étaient :

- Unestandardisation de I'extraction des variables pertinentes

- Uneautomatisation maximale des traitements proposés
Thesaurus :

Nos travaux nous ont permis de nous positionneiingerface de deux disciplines, la
microbiologie et le traitement d'image. Des besalas microbiologistes, nous avons mis en
evidence de nombreuses problématiques liées daniemt d'image. Ces problématiques se

situent a deux échelles d’analyse :

- Al'échelle de la lame d’observation :
= Afin de répondre a une question sur le taux deisui®s cellules en présence
de stress osmotique, nous avons eu pour but detiigranles levures
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saccharomyces cerevisidéesposée sur une lame de comptage de Malassez.
Ces travaux nous ont amenés a extraire les infnsapertinentes liées a
la lame de comptage. Nous avons alors proposé uppeoche de
caractérisation de la grille basée siddhtification d’'une signature dans
I'espace deFourier.
Le résultat obtenu est une caractérisation autogumatiprécise et robuste de
la grille, particulierement adapté a la forte valliggé des images.
= Si la grille est essentielle pour obtenir un corgptaexploitable
(concentration cellulaire), elle représente un facte génant pour son
automatisation. Nous avons alors proposé une métlpmimettant de
d’effacer la grille en remplacant sa signature par k& valeurs iso-
frequentielles moyenneslans I'espace de Fourier.
L’application de cette approche a permis d’obtani solution efficace pour
effacer la grille tout en conservant l'intégritésdeellules dans I'image.
= Pour le comptage cellulaire, soit I'objectif finahous proposons deux
innovations aux méthodes de détection de cercletq@asformées de
Hough : ledlistes locales des contributeur¢L.CL) et lamatrice d’'usage
des contributeurs (UCM). Ces deux structures permettent d’optimiser
recherche itérative des maximums dans la matriaecdmulation via la
déconstruction intelligente de ces derniers. L'otijeprincipal de ces
apports est alors de minimiser les erreurs telleslgs faux positifs et les
faux négatifs.
Les résultats obtenus montrent la pertinence dedeas structures pour
I'amélioration de la précision de la détection tedures pseudo-circulaires
dans I'image comparé aux approches classiques.
Al'échelle de la cellule : les microbiologiquesibaitent explorer les effets de stress
thermiques sur la survie cellulaire. Ces stresagmnt la formation d’agrégats ribo
nucléoprotéigues (RNPs) dans les cellules. L'objeest alors d’estimer
précisément le nombre de ces RNPs pour chacuneekfré&rience d’estimation
manuelle du nombre de RNPs a été effectuée erssatsur un échantillon de 240
cellules soumises a treize compteurs ; la grandebilité des comptages obtenus a
mis en évidence la difficulté de cette tAche. Afimbtenir une estimation robuste de
ce nombre, nous avons proposeé approche méthodologique basée sur 'analyse

de texture et l'utilisation de méthodes de classdation.
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Les résultats montrent que les modeéles développésmegitent d’obtenir une
estimation fiable du nombre de RNPs pour un grasidme de cellules quel que

soit le niveau de fluorescence de I'image.

Ce travail ouvre des perspectives intéressantes|j@ude des objets microscopiques a une
large échelle :

Perspectives

A travers le souhait des différents partenairesaligser les images microscopiques pour en
extraire des informations pertinentes, nous avoéeldppé des outils méthodologiques

adaptés. Ces approches ouvrent par conséquentidpegtives intéressantes :

A la suite de I'étude sur la grille de comptageMidassez et des résultats obtenus pour son
effacement, un projet nous a été soumis par lageatid est. Il s'agit d’effacer un filtre dans
une image acquise par leurs soins. Ce filtre rgmtésun micro grillage tres fin dans I'image et
apporte une nouvelle problématique dans la mesuoewtrairement a la grille de Malassez, il
représente la partie principale de I'image. Cqubar effet d’'inverser le rapport entre le signal
informatif sous-jacent (celui que I'on cherche)essignal de la grille. En conséquence, effacer
le signal de cette grille dans I'espace de Fougeient & détruire une grande partie du signal

recherché et impose de trouver de nouvelles sokitio

Le travail effectué pour I'estimation du nombregt@égats dans les cellules nous a conduit a
conclure que les méthodes de classification baméates parametres texturaux permettent une
estimation fiable et répétable du nombre d’agréedaens cette these, nous avons exploré
I'utilisation de méthodes de classification clasgis| et éprouvées et finalement opté pour une
analyse discriminante linéaire afin de profitersdedouble nature, descriptive et prédictive.
Dans le futur, en se basant sur I'évolution quatitié de la banque d’images disponibles, il
sera intéressant d’explorer les méthodes basédspprentissage profond (deep learning).
Une des principales limitations de l'apprentissamgefond étant la taille de I'ensemble
d’apprentissage nécessaire, nous explorerons demméthodes des que nous aurons obtenu

un nombre suffisant d'images.

Nous avons séparé le travail sur I'estimation duin@ d’agrégats en deux parties, dans le cas

de présence de fluorescence diffuse et dans letceslle-ci est absente. Le deuxieme cas est

198



particulier dans le sens ou il ne se présenterguement dans le cas ou les images en
transmission ne sont pas disponibles. Ce sera dtams la plupart des cas, un probleme
inexistant. Néanmoins, nous avons jugé utile dédeudre car, bien qu’évitable en disposant
du matériel adéquat, ce probléme s’est tout de np&rs@ pour nous. Cela souléve une question
a laguelle nous n'avons pas encore répondu danadee de I'automatisation compléte du
processus : comment, a partir d'une image, sélautioautomatiquement la bonne de ces deux
méthodes ? Autrement dit, comment déterminer auigomeament la présence suffisante ou non
de fluorescence diffuse ? Il serait envisageablmédtre en place une premiére estimation de
la taille des clusters engendrés par le seuillagbase (donnant les cellules ou les agrégats

seuls) pour tenter de trouver un critére permettarthoisir le bon paradigme.

Une des limitations de la méthode d’estimation dmbre d’agrégats par classification basée
sur des méthodes texturales est qu’il n’est pasilplesd’accéder a une statistique sur leur taille
moyenne. Cette information sera intéressante dargadre de nouvelles études et il sera
intéressant de se pencher sur une extension @éencéthode pouvant permettre I'estimation de
la taille des agrégats en plus de leur nombrej gins d’autres parameétres intrinseques aux

agrégats et pouvant se révéler pertinents poumie®biologistes.

Le travail sur les agrégats a été mené sur desesnagprésentant un plan focal précis. Bien
entendu, les cellules sont tridimensionnelles asdavenir, pour une estimation plus juste du
nombre d’agrégats, il sera intéressant d’acqué&® miles d'images afin de reconstruire un
modele 3D de chaque cellule dans le but d’estitusrjpstement le nombre d’agrégats présents

dans I'ensemble du cytoplasme.

Toutes ces voies méritent le plus grand développerhéntérét de faire évoluer ces techniques
et de permettre leur application sur de tels sugétsscrit directement dans l'esprit des
recherches de I'équipe PMB au sein de TUMR PAM.

Durant ces années de thése, nous avons abordépugrands themes situés entre le traitement
des images et la microbiologie. Ces grands themes: de traitement et I'analyse d’'images

microscopiques et I'extraction d’'informations pdaimicrobiologie.

Notre contribution scientifique (voir annexe 5) ksboutissement d’'une démarche réfléchie et
parfois remise en cause par d’apres discussioastijues et techniques. Elle a contribué a
afficher une démarche scientifique a la charnieérdelix domaines tant au niveau de I'analyse
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d'image qu’au niveau de I'analyse biologique pulage publication applicative est en cours

de rédaction.
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Annexes

Annexe 1 : Morphologie mathématiques

La morphologie mathématique [57] est une théorieekbppée autour d’'un ensemble de
techniques mathématiques et informatiques. Elletdés fondements de fonctions utilisées en
analyse d'images dont le but est I'étude des qljetseur forme, de leur taille, des relations
avec leur voisinage (en particulier topologiques)|eur texture, et de leurs niveaux de gris ou
de leur couleur. Elle a été développée initialenglamis un cadre ensembliste, et donc avec des

applications directes pour les images en noiratdl

G. Matheron introduit la morphologie mathématiquaglles années 1960 pour I'étude des
matériaux poreux [118], elle fournit de nombreuxtilsureposant sur un ensemble de

transformations non linéaires pour la reconnaissates formes. Elle est souvent employée
dans le cadre du traitement d'images pour desagijans telles que le filtrage, la segmentation,
les mesures, ou bien I'analyse de texture. Depleis@rouvé depuis son utilité dans différentes
applications dans de nombreux domaines du traitedienages, aussi bien 2D que 3D [119]

en biologie [120], cytologie quantitative [121], Bnagerie médicale, en imagerie aérienne et

satellitaire [122], etc.

Les opérations morphologiques sont des types diéertrent dans lequel les limites

géomeétriques des objets sont modifiées. La morgimlimathématique est basée sur la théorie
des ensembles, chaque opération de traitemenépeutéfinie comme une succession d'unions
et d’intersections d'ensembles [123], [124]. Dassdections suivantes, afin de présenter les
principaux outils avec un point de vue trés opeéretel, nous n’entrerons pas dans les détails

de la théorie.
a. L'image binaire.

Une imagd peut étre considérée comme une foncfiale I'espac& = ZxZ = Z? dansR".
pour une image monochrome,= 1, pour une image couleutr = 3 et pour les images
multispectrales: > 3. Dans le cas d’'une image binaireyaut 1 et les valeurs possibles sont
limitées a 0 ou 1. Dans le cadre de notre études nous limiterons a la présentation des outils

pourn = 1.
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Soit A et B deux régions complémentaires dans une image bieairnoir et blanc4 et B
peuvent étre considérés comme deux ensemblesuels=gAUB et A N B = @, et leurs
composantst = (al,a2) e A etb = (b1,b2) € B sont les pixels a lintérieur de chaque

région. Nous nommoné I'objet a étudier (la forme) €t le fond de I'image tel que
A={alf(a) =1}
B ={blb & A, f(b) = 0}

La formeA peut représenter un ou plusieurs objets (notiocodgposante connexe); certaines
composantes du fonBl peuvent alors représenter des trous dans lessdpjetion de simple

connexité, voir figure 154).

000000
| | 010010
] 001100
| | 010010
T T 011110

000000

figure 154: image binaire et sa représentation ftbé

Nous pouvons ensuite définir quelques opérateéraeitaires pour manipuler et extraire des

informations de ces images binaires.

b. La translation
La translation del parx = (x1,x2) pixels comme :

A, ={c|c=a+ xpour tous a € A}
avec
c=c(cl,c2) =(al+xl,a2+x2) =a+x

c. Laréflexion

La réflexion deA se définie comme :
A={G—ala€A)
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La réflexion s'entend autour d'un point d’origihe

d. La complémentation

Le complémentaire de A :
A€ ={c|c ¢ A}

e. La différence

La différence A-B s’écrit :
A—B =An B¢

f. L'élément structurant.

L'élément structurant est un objet binaire de Eedt utilisé par certains opérateurs de
morphologie mathématique. L'élément structuraninitéfin voisinage autour de chaque point
de l'image. La notion d’élément structurant estadtiite de maniére a permettre d’opérer au
niveau local dans lI'image. Il joue le rle de madelcal, ou de sonde. Il est déplacé en chaque
point de I'image a traiter. Pour chaque positiorétutie sa relation avec l'image binaire, qui

peut étre du type « est inclus dans I'ensemble »,touche I'ensemble », par exemple.

Si S est un élément structurant, tous les éléemergsS sont repérés a partir de I'origine (0,0)
de S située en son centre. L’élément structurant peemgre plusieurs formes : carré, ligne,

disque, etc.
Si S est un carré de 5x5
s=(51,5,)S/—-2<s1,s2<2

Cet élément structurant est donc déplacé de fagergae son origine passe par tous les points
de I'ensemblé. Pour chaque point, la question relative a I'ungolintersection ou a l'inclusion
deS dansA est posée. La réponse sera positive ou négativeadge des points correspondants
a des réponses positives forme un nouvel ensenibleogstitue I'image transformée voir la
figure 155
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| A, I'élément structurant est

c totalement inclus dans I'image
B, il est partiellement inclus
dans I'image
C, il n"est pas du tout inclus
dans I'image

A
Element structurant

figure 155:Trois possibilités de réponse au testé&ément structurant

g. Opérateurs de base et leurs combinaisons
I. Ladilatation

La dilatation morphologique dé avec I'élément structurast peut étre définie comme la

somme de Minkowski dg par le symétriqué deS ou bien de facon plus intuitive:
5(A)=A @D S ={xel/S,NnA+ 0}

La dilatation peut également se définir [125] ersgmd la question : Est-ce que I'élément
structurantS touche I'objetd ? Les positions d& dans/ qui peuvent répondre par I'affirmative

font partie de I'image « dilatée » voir la figurgal

Les effets attendus sur I'image seront les suivaiuss les objets vont "grossir” d'une fraction
de la taille de I'élément structurant ; s'il exides trous dans les objets, c'est-a-dire des étémen
de fond a l'intérieur des obijets, ils seront phetieent ou totalement comblés; si des objets sont

séparés d’'une distance moins grande que la tall&lément structurant, ils seront fusionnés.

La dilatation morphologique n'est pas (sauf cas particulier) inversible. L'opération dite

inverse de la dilatation est I'érosion morphologiqu
ii.  L’érosion

L’érosion peut se définir [124] en posant la quasti Est-ce que le translaté de I'élément
structurantS est inclus dans l'objetl. Les positions d& dansl qui peuvent répondre par

I'affirmative font partie de I'image « érodée »,vta figure 156.

L'érosion se définit alors comme :
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&(A)=ABOS ={xel |S,cA}

Les effets attendus sur I'image seront: les objetstaille inférieure a celle de I'élément

structurant vont disparaitre; les autres objetsrdeérodés d'une partie correspondant une
fraction de la taille de I'élément structurant;esdiste des trous dans les objets, c'est a dse de
éléments de fond a l'intérieur des objets, ilsr#eagrandis; les objets reliés entre eux par des

ponts d’'une taille inférieure fiseront sépares.

L’érosion en traitement d’'image permet entre autleefaire disparaitre les petits artefacts.

| érosion |

dilatation T

.
i
|
|
|

figure 156 Effet de I'érosion et de la dilatatioarun élément structurant avec en noir son
pixel d’origine (0,0).

iii. L’'ouverture

La composition d'une dilatation morphologique aké&msion par le méme élément structurant
ne produit pas, en général, l'identité, mais dewrea opérateurs morphologiques, I'ouverture

et la fermeture morphologique selon 'ordre dedmposition.
L’ouverture consiste donc en une érosion suivi@é'dilatation, voir la figure 157.
ys(4) = 85(es(A) = (4 ©5) DS

Les principaux effets attendus sur I'image sord :suppression des petits artefacts et la

disparition des liens étroits entre deux zones cmtgs
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Original Image Processed Image

i Structuring Element

figure 157 résultat d'une ouverture.

iv. La fermeture

La fermeture est le pendant de l'ouverture. Lesatipés se font dans I'ordre inverse : une

dilatation suivie d’une érosion (figure 158).

¢s (A) = 55(55(14)) = (A EBS'/) 6 S.

Original Image Processed Image

! Structuring Element

figure 158 Résultat d'une fermeture

Les principaux effets attendus sur 'image soatsuppression des petits trous et la fusion des

zones compactes peu €loignees.
v. La squelettisation

La squelettisation [125] est une étape essentella reconnaissance de forme. Elle a pour but
de décrire chaque objet par un ensemble de ligivggiment » fines dang? (1 pixel de large)
et correspondant au squelette de I'objet, réduiiasi sensiblement le volume d'information a

manipuler. Le squelette a plusieurs définitionsdpnnent des résultats a peu prés équivalents.
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Il est généralement défini comme étant I'ensembele lgnes médianes dg c'est-a-dire
'ensemble des points équidistants de deux poiatdadfrontiere. La frontiere dd est
'ensemble des points dieayant au moins un voisin (notion de connectivib&i8) non élément

deA, voir la figure 159.

Le squelette peut étre calculé par la méthoded#iseboules maximales : la boule maximale
autour d’'un pointz de A est le plus grand cercle centréeimclus dansA. Le squelette dd

est alors le lieu des centres des boules maxinvai@&seurement tangentes a la surfacedde
On parle de boules, car la méthode peut étre etaplans la troisieme dimension, mais dans

le cas des images binaires, nous utilisons deteserc

figure 159 principe de la squelettisation. A gautinage binaire, au centre, illustration de
I'algorithme de la boule maximale, a droite le skt correspondant a I'image binaire de
gauche.

vi. Le «Hole filling »

Le « hole filling » est une étape souvent primdedidans le traitement d'image. Il permet
comme son nom l'indique de remplir les trous dass dbjets de l'image. Il peut servir a
éliminer des trous de différentes formes ou ta#edonction de I'élément structurant utilisé.

figure 160. Mathématiquement, il peut se décriraime la suite d’opérations suivantes [124] :
Xk = (X1 @ S)n A, pourk = 1,2,3,..,k—1

Avec S I'élément structurant et le complémentaire de I'objet contenant le trou a boucher

et X°le point de départ du remplissage sélectionnétélieur du contour de.
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figure 160 Les différentes étapes de l'algorithréhble filling" morphologique.

La figure 161présente I'application de l'algorithisir le cas concret d’'une segmentation de

pieces de monnaie.

Original Image

Original Image Converted to Binary Image

Filled Image

figure 161 Exemple de "hole filling" sur l'imageharisée de pieces de monnaie (d’apres
matlab ©)
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Annexe 2 : précision sur les parametres de calcukda
transformée de Hough lineaire

Lorsqu’on procéde a une transformée de Hough lie¢ar], il est important de prendre garde
a effectuer des réglages corrects pour I'ensemdsgdrametres. Ce sont ces réglages que nous

allons regarder de plus prés dans cette annexe :

La figure suivante (figure 162) représente une @iatphie numérique couleur contenant des
alignements. Dans un premier temps, on effectueddection de contours afin d’obtenir
transformée de Hough exploitable, partant du poacju’il 'y a pas d’alignement de points
pertinent hors points de contours. Cette détealmmontours est faite a I'aide d’un filtre de
Canny [58]. La figure suivante (figure 163) représdes contours déterminés par Canny. Les

lignes trouvées par la transformée de Hough sanéés en surimpression rouge.

figure 162 photo d'un immeuble (exemple figure 163 Image présentant les contours
tiré de la documentation d'Openty (en blanc) de l'image originale et les
droites détectées grace a la transformée de
Hough linéaire (en rouge)

Il est intéressant de remarquer dans ce résultattqutes les lignes percues par notre

« cerveau » ne sont pas représentées. Cela peutlédrde nombreux facteurs. En premier, les
réglages et les choix de discrétisations de I'esmhes parametres influent beaucoup sur le
résultat final de la méthode. La sensibilité derégtages est un élément de performance auquel

nous devons étre attentifs.

31 http://docs.opencv.org/2.4/modules/imgproc/dodifesa detection.html?highlight=houghlines
218



La nature discrete de I'image fait qu'’il est tresigrobable de pouvoir trouver un ensemble de
points parfaitement alignés selon les parametraseddroite parfaitement définie. Dans la

matrice d’accumulation, cela se traduit par uneéignt du lieu d’intersection des sinusoides.

La valeur maximum de la matrice d’accumulation éspnte le plus grand alignement de pixels
détecté dans I'image. Il s’agit ensuite de déteittgativement les autres alignements. Le
passage au maximum suivant nécessite de suppranmaakimum précedent et I'étalement
pousse a déterminer un voisinage d’exclusion pbagee maximum afin d’éviter de détecter
a plusieurs reprises une méme droite. En reglergkndes algorithmes de transformée de
Hough propose d’annuler |€ maximum trouvé et son voisinage avant de lancezdberche
du (n+1f maximum. La définition de la taille du voisinag#lue donc directement sur la
capacité de la transformée de Hough a détecteligess paralléles rapprochées : plus ce
voisinage sera grand, plus les alignements de Pipatalléles devront étre éloignés dans
'espace image pour étre détectables (figure 164)sont les limites de ce principe de zone
d’exclusion qui nous ont poussées a proposer uneetie approche pour les passages des pics

n a n+1 via la méthode de déconstruction.

gantrycrane.png contours (Canny)

NHoodSize = 5 NHood Size = 21

figure 164: Comparaison de la discrimination demks paralléles en fonction du voisinage
d'exclusion dans I'accumulateur
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Annexe 3 : Reproduction du formulaire d’évaluation
manuelle du nombre d’agrégats ribo nucléoprotéiques

Photo 100 T T Photo 101 T 10104914 101149-22 T

| 101249.27 N T Photo 1012 T 1013-49-33 T 1014-49-35 I

2 [« | (@]

1015-49.37 T T 1016-49-38 I 10174943 10184946 ||

1019-504 T T Photo 102 T 1020-50.0 1021-50-10 ||

o a =

| 10225013 N I 1023-50-15 I 1024-50-16 I 102550-18 I

1026-50-24 T | Photo 1026 I 1027516 1028.51-13 T

1029-51-15 T T Photo 103 Photo 1030 Photo 1050 T

T Photo 1062 | I Photo 1065 Photo 107 Photo 1076 T

a2 2 °

Photo 1094 T T Photo 1105 I Photo 1110 Photo 1122 |

Photo 1128 N | Photo 113 I Photo 1145 Photo 1150 |
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Photo 1151

Photo 1150

Photo 116

Photo 1165 |

I Photo 1170 |

Photo 1173

Photo 1175

I Photo 1182 -

Photo 1196 T

Photo 1197

Photo 1209

Photo 1223

Photo 1200

Photo 123

Photo 1208

Photo 124 T

Photo_1246

Photo 1328

Photo 1334

Photo 1337

Photo 1390 T

Photo 1391

-

Photo 1398

Photo 1419 |

1420-82-6

Photo 1420

Photo 140 |

1421827 |

| 1422829 N

1423-82-10

1424-82-11

I 14258212 I

1426.82.13 T

1427-8247

14288218

1429.82-19 T

14306221 N

1431-82:22

14328227

1433-82:31 ||
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1434.82.34

Photo 1541

Photo 1546

Photo 1629 ||

Photo 170

Photo 1707

Photo 1712

T Photo 1716 I

Photo 1726

Photo 173

Photo 177

Photo 21 ||

Photo 22

Photo 224

Photo 227

Photo 228 ||

Photo 23

Photo 234

Photo 238

Photo 24 T

Photo 240

24801404

24811405

24821407 ||

24831408

2484-140-10

248514011

2486-140-13 |

2487-140-17

2488-140-20

2489-140-21

I Photo 25 I

Photo 26

2650-147-43

265114746 |

2652-147-47

2653-147-53

2654-147-54

265514755 |

222



2656-147-50 |

2657-147-61

26581482

26591484 |

Photo_266 |

Photo 27

Photo 28

T Photo 280 -

Photo 30 T

Photo 310

Photo 314

Photo 316 T

Photo 317 T

Photo 32

Photo 33

Photo 330 T

T Photo 34 |

Photo 36

Photo 364

| Photo 365 -

Photo 366 T

Photo 38

Photo 381

Photo 388 |

Photo_40 |

Photo 402

Photo 415

Photo 416 |

T Photo 418 |

Photo 419

Photo 427

Photo 436 T

Photo 438

Photo 434 I

Photo 44

Photo 446 T

Photo_459 |

Photo 46

Photo 47

Photo 473 ||
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Photo 484 T

Photo 53

Photo 54

Photo 553 ||

T Photo 56 |

Photo 57

Photo 58

T Photo 580 -

Photo 585 T

Photo 587

Photo 588

Photo 59 ||

Photo 500

Photo 592

Photo 503

Photo 596 ||

Photo 602 T

Photo 604

Photo 608

Photo 61 T

Photo 615 T

Photo 616

Photo 62

Photo 627 T

Photo 63 |

Photo 64

Photo 65

Photo 672 ||

T Photo 68 N

Photo 687

Photo 70

I Photo 71 I

Photo 712 T

Photo 714

Photo 715

Photo 72 |

Photo 73 |

Photo 74

Photo 75

Photo 750 T
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Photo 78 T

Photo 82

Photo 624

Photo 83 ||

T Photo 86 I

Photo 896

2

-

Photo 90

Photo 908 T

Photo 926 T

Photo 94

Photo 943

Photo 95 ||

Photo 96 T

Photo 972

Photo 976

Photo 079 ||

Photo 982 I

Photo 993

Photo 998

image046 T

image0a” T

image048

image049

image050 ||

image051

image052

image053

image055

image059

image056

image060

image057

image058 T

image061

image062 |

image064

image065

image066
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Annexe 4: Calcul des parametres de texture de
Haralick

Cette annexe expose le mode de calcul des 14 pesntexturaux de Haralick [126].

Le détail de calcul de chaque parametre est domisé eéférant & la matrice de cooccurrences
GLCM

GLCM =| : :
p(n,1) - p(N,N)

OuN est le nombre de niveau de gris utilisés.

Les notations suivantes sont utilisées :

N
peD) = ) p(i.))

N
py(j) = Zp(i,j)

Il
Mz

~
1l
[y

Il
Mz

3-
5

-
1l
[y

Nz
™M=

Px+y(k) = p(i,j) avec i+j=k

1l
[y

1

i=1j

N N
Py ()= ) D p(i)) avec li~jl=k

i=1j=

=

HX et HY sont les entropies (fy) respectives de py et p,,

HXY == 3" p(i, Dlog(p(i, )
i
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i

HXY1 == 3" p(i, Dlog(pe (Dpy (1)
Jj

HXY2 == " p(Dpy (Nloglp(Dpy (1)
Jj

1.

i

Angular second moment :

fi=) > waiy
L j

Contrast :

N N N
o= w2 Y pG))  avecli-jl=n

n=0 i=1j=1
Correlation :

_ ZiZj(ij)p(i;j) — HxHly
B 0x 0y

f5

avec [y, Wy, 0y, 0, les moyennes et variances de p, et p,

Sum of square ; Variance :

fo= ) ) (= wG))
ij

Inverse difference moment :

fi= ZZﬁp(m

Sum Average :

2N

fo = Z L. Pxyy(D)

=2

Sum Variance :
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2N
fr =D (= f)Prry (D
i=2

8. Sum Entropy :

2N
fo= D Pray(D1ogPery (D}
i=2

9. Entropy :

fo==) > pli,Nlogp(i, )
ioJ

10. Difference variance :
fi0o = variance of py_,

11. Difference entropy :

2N
fir == ) Pey(DI0g(pe—y (D)
i=2

12.Information measure of correlation | :

HXY — HXY1
fi2 = ——7v oo
max{HX, HY}

13. Information measure of correlation Il :

fiz = \/1 — o—2(HXY2—HXY)
14.Maximal Correlation Coefficient :

fia = \//1_2 ou A, est la seconde plus grande valeur propre de Q

D= 2. om, @
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Annexe 5 : Importance biologique du stress osmotiap
et relation avec la cellule

Il existe, en biologie, trois types d’états osmods : I'état hypotonique, I'état isotonique, et

I'état hypertonique. (figure 165)

Pour la cellule, I'état hypotonique correspond aonmrant ou la concentration en soluté a
l'intérieur de la cellule est supérieure a cellendlieu dans lequel elle évolue. La cellule va
absorber du liquide extracellulaire, la pressiderme augmente, et va éventuellement la faire

exploser : c'est la lyse cellulaire.

L’état isotonique correspond au moment ou la smtutans la cellule et son environnement

sont équitablement concentrées, la taille de laleeleste stable et ne fluctue pas.

L’état hypertonique correspond au moment ou latemiwdans la cellule est peu concentrée en
soluté par rapport au milieu dans lequel elle éstge, la cellule va libérer de I'eau vers le
milieu et la pression interne de la cellule diminlzetaille de la cellule va faire de méme. Si

trop d’eau est expulsée, la cellule va mourir pasmolyse.

Hypertonique Isotonique Hypotonique

Cellule en plasmolyse Equilibre Cellule turgescente

figure 165 Schéma illustrant les relations osmagjentre une cellule et le milieu extéri&ur

L’étude des cellules soumises a ces difféerentedittons de pression osmotique présente un
grand intérét en agroalimentaire [44]. Ce typewtlétintervient notamment en amont dans

I'optimisation de procédés de production, de sgation ou de conservation des aliments [127].

32 D’apres https://commons.wikimedia.org/wiki/Filerfor_pressure_on_plant_cells_diagram.svg
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Une des données expérimentales primordiales ailledoes de ces expériences est le taux de

survie des cellules.

I.  Pression osmotique et pression hydrostatique

Les cellules telles que les levures maintienneat hailieu intracellulaire a une pression
osmotique légerement supérieure a celle du mibkdaeellulaire [128]. Cette différence dans
les pressions osmotiques est définie comme laipredse turgescenceAP = /7i — [le, ou

i ete représentent respectivement le milieu intracel@lat le milieu extracellulaire)

La pression osmotique se traduit par une pressiénanmque, exercant une force sur la
membrane. Une différence de pression osmotiquegtasde peut entrainer la rupture de la

membrane (cas de la lyse).

A linverse, si 'on exerce une pression mécanifjyelrostatique), on peut forcer le passage de
solutés a travers la membrane. C’est le principd’asgnose inverse. L'eau comporte des
solutés, particulierement des sels. Si deux saistie concentrations différentes sont placées
de chaque c6té d'une membrane filtre (par exerapteeimbrane cellulaire), I'eau franchira la
membrane par osmose jusqu'a ce que les concengrat@quilibrent ou que la différence de
pression dépasse la pression osmotique (le dépdatentteau fait diminuer la concentration
dans le compartiment ou I'eau afflue et la faitraegter dans le compartiment d'ou elle vient).
Inversement, en exercant dans un des compartimmeetpression hydrostatique dépassant la
pression osmotique, on force l'eau a quitter le pammment sous pression en dépit de
'augmentation de concentration en soluté quirgduit, et de la dilution qui se fait dans l'autre

compartiment.

Annexe 6 : Contributions

a. A robust generic method for grid detection il whitelight microscopy

Malassez blade images in context of cell counting

Cet article présente la méthode mise en ceuvrelaaidtection et la caractérisation de la grille

de Malassez.

Nous présentons la problématique liée a la présdada grille dans les images et I'intérét de

sa caracteérisation pour le traitement des probiéoneg microbiologiques.
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Nous détaillons le principe d’identification dedalle par extraction de sa signature dans la

transformée de Fourier.

Nous présentons deux résultats distincts : danmsemier temps, le résultat de caractérisation
de la grille associée au test de robustesse deéthonte. Puis dans un second temps, nous
présentons un premier résultat de comptage ddellRour ce comptage, la segmentation des
cellules est effectuée a l'aide d'un seuillage etndéthodes morpho mathématiques ; les
résultats obtenus sont acceptables mais demandétte aaméliorés, les problématiques

soulevées font I'objet du second chapitre de ¢béise mais également d’un autre article publié

dans le cadre de nos travaux.
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Abstract: In biology, cell counting is a primary measurement and it is usually performed manually using
hemocytometers such as Malassez blades. This work is tedious and can be automated using image processing.
An algorithm based on Fourier transform filtering and the Hough transform was developed for Malassez blade
grid extraction. This facilitates cell segmentation and counting within the grid. For the present work, a set of
137 images with high variability was processed. Grids were accurately detected in 98% of these images.

Key words: Malassez, Fourier transform, Hough transform, morphological mathematics, cell segmentation,

image analysis

INTRODUCTION

In biology, cell counting is a primary measurement. In the
context of microscopy research, the Malassez blade is used in
the eyepiece of a microscope to determine cell concentration
(Hibar, 2007). The volume of solution is calibrated in the
Malassez counting chamber, enabling an extrapolation of the
number of observed cells in terms of cell concentration in the
whole solution. In other words, since grid dimensions are
well known, cells counted within the grid directly determine
cell concentration in the solution. Hence, precise grid
detection allows the determination of a region of interest
(ROI) without previous knowledge of image acquisition
parameters such as magnification or field of view.

The counting operation is quite tedious, and in recent
years, the evolution of numerical devices associated with
microscopes has made it possible to automate cell counting by
means of image acquisition and processing. In this application,
certain industrial devices work well for a standardized series of
acquisitions and can be used successfully in cell counting.
Nevertheless, in the research laboratory environment, high
variability in experimental conditions makes computer image
processing less successtul. For example, when one uses solutes
in the culture medium, the added solute may change the dif-
fraction properties of the medium, thus rendering the image
unusable for computer processing. Unfortunately, a serious
limitation is linked to the presence of the Malassez grid of the

Received July 8, 2014; accepted November 5, 2014
*Corresponding author. Ambroise.marin@agrosupdijon.fr

counting chamber, which may be an obstacle to counting
because cells may be confused with the grid by the image
processing algorithms, such as thresholding or other segmen-
tation methods. As a result, the presence of the grid in a pro-
cessed image can lead to false cell detection.

In this context, several attempts to design an automated
method to identify and remove the Malassez grid have been
undertaken. Chen (2011) proposed a solution based on
morphological mathematics which finds a grid and counts
cells within it. We tried this algorithm on images from our
laboratory. Almost all of the results were unsuccessful due to
the high variability and structure in the representation by
pixels of the Malassez grid. The algorithm described in Chen
(2011) is only able to recognize a grid as a very narrow range
of uniform pixel combinations. It also appears that any
incomplete grid bars can lead to failure of the algorithm. In
fact, when hole filling is processed, if the grid is not perfectly
bounded this algorithm fails.

In the present work, we have developed a different
approach, essentially based on the fact that a Malassez grid
is a regular and doubly periodic shape. We therefore chose
the Fourier transform to identify the periods in the image
(Cooley, 1965), and the Hough transform (Shapiro, 2001)
to identify and reconstruct the grid precisely as a set of
straight lines. We then benchmarked this algorithm in order
to prove its robustness to perturbations such as noise or
defocus and evaluated the quality of detected grids over a
set of 137 images. As an application, we counted cells
within the detected grid using a method based on threshold
and form.
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The result of our work is a very robust algorithm, which
is able to recognize and remove the grid from the image
without removing the cells intersecting the grid. The method
also extracts a ROI based on external lines of the
detected grid.

MATERIALS AND METHODS

Biological Materials

Strain and Growth Conditions: The yeast strain Sacchar-
omyces cerevisiae CBS1171 was used in this study. Yeast cells
were maintained in Petri dishes in a modified Malt Wicker-
ham medium supplemented with 20 g/L agar (VWR Inter-
national, Limonest, France). The modified Malt Wickerham
medium was composed of 10g of glucose (Sigma, Saint
Quentin Fallavier, France), 3 g of pancreatic peptone (VWR
International), 3 g of yeast extract (Sigma), and 1.5g of
NaH,PO, (VWR International) in 1 L of a water and glycerol
solution, which had an osmotic pressure of 1.38 MPa (5.1 g
of glycerol/100g of distilled water; Sigma); the pH was
adjusted to 5.35 by the addition of orthophosphoric acid
(Sigma). A single yeast colony was introduced into a 250 mL
conical flask containing 50 mL of modified Malt Wickerham
medium and shaken (250 rpm) for 48 h at 25°C. Then,
100 pL of this culture was poured into two 250 mL conical
flasks (control and stress) containing 50 mL of modified Malt
Wickerham medium which had an osmotic pressure of
1.38 MPa. Flasks were shaken (250 rpm) for 24 h at 25°C.
Every 24 h yeast cells were harvested, collected by cen-
trifugation (2,880 x g, 25°C, 5 min) and poured into a 250 mL
conical flask containing 50 mL of modified Malt Wickerham
medium which had an osmotic pressure of either 1.38 MPa
(control) or 3 MPa or more (stress).

Osmotic pressure adjustment and measurement of the
growth medium: osmotic pressure of the Malt Wickerham
medium was adjusted by solubilizing growth medium
powders (see Strain and Growth Conditions section) in a
binary water/glycerol solution which had a determined
osmotic pressure. To obtain binary solutions with different
osmotic pressures, the mass of solute (ie., glycerol) to be
added to 1,000 g of distilled water was determined using
the Norrish equation (Norrish, 1966). Osmotic pressure
was verified with a dew point osmometer (Decagon Devices
Inc., Decagon Devices Europe, Dardilly, France).

Acquisition System (Microscope) and Acquisition
Methods

Culture of 100uL (at different levels of osmotic pressure)
were sandwiched between a Malassez blade and a coverslip.
Samples were observed under the microscope 3 min after
preparation in order to allow yeasts to sediment.

Yeast cells were visualized by using an upright micro-
scope (Axioplan 2imaging, Zeiss, Marly le Roi, France)
equipped with a black and white camera (AxioCam MR,
Zeiss) driven by the AxioVision Rel 4.8.0.0 software (Zeiss).

A x 63 objective was used to observe cells. A total of 137
images were taken in the context of the present work.

Images and Properties

All images in the database have the same dimensions,
1296 x 1026 pixels, but show a slight variability in spatial
resolution. This means that the Malassez grid does not have
the exact same scale in resulting images.

Depending on the operator and kind of sample
observed, there is a large variability in image illumination
(Figs. 1a, 1b) and contrast (Figs. 1b, 1c).

In the course of our experimentation, orientation issues
occurred when blades were not correctly positioned under
the microscope. This situation resulted from the absence
of any locking system of the blade in the microscope
(Fig. 1d).

Depending on the kind of solute used, defocusing and
reduction in the depth of the field may become recurrent
problems (Fig. 1e).

Other disturbances (electric noise, solute contamina-
tion, high cell density, etc.) can lead to misrecognition of the

grid (Figs. 1f-1h).

Grid Detection

In Malassez images, four distinct kinds of objects are iden-
tified: background, grid, cells and in certain cases, artifacts.
As a principal object, the grid has a heavy semantic value. In
Malassez images, the grid appears as a doubly periodic
object; Therefore, using a Fourier transform seems an effi-
cient way to extract it.

First, a two dimensional fast Fourier transform (FFT)
was performed on a target image using equation (1) where
(ks ky) are the coordinates in the transformed image, N, and
N, represent the size of the original image and (n,, n,)are the
coordinates in the image

i
keny  _jp R¥0
Ear e

FFT(ky, ky) = \/N_T\’y Z Zf(nx,ny)e e . (1)

It is supposed that a periodic object in an image produces
an easily identifiable signature in the Fourier projection. In
the centered module projection of the FFT, a high energy
cross pattern is observed. Observations show that this pat-
tern is centered and its orientation is highly correlated with
grid orientation in the image. Therefore, the hypothesis is
that this cross pattern is the spectral signature of the grid.
This hypothesis was further validated after extraction of this
signature.

The second step is the extraction of the grid signature in
the FFT projection (Fig. 1b). We wanted to extract the two
groups of aligned points which form the cross pattern in the
FFT module space. To do this, a threshold was defined
empirically at 65% of the maximum of the logarithm of the
FFT modules.
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Figure 1. Samples of images showing variability.

To accurately determine the parameters of the two lines
forming the cross pattern, the classical Hough line detection
method (Shapiro, 2001) appeared to be a solution.

The Hough transform returns a (p, ) parametric space,
as shown by equation (2), where x, y are the coordinates in
the image and 6 varies between — 90 and 90°.

p = xcos+ ysingd. (2)

In this space, a specific pixel in the original image pro-
duces a sinusoidal curve. This sinusoidal curve represents
lines in the original image space that go through this pixel for
a set of angles ; usually @ varies from — 90 to 90° with a 1°
step. The intersection of two sinusoids represents the line
(1 01) going through two pixels. Therefore, larger clusters of
intersections represent larger collinear groups of pixels.

The p and @ parameters of the two lines forming the
cross pattern are determined by the two largest clusters in the
Hough parametric space (Fig. 2c).

The next step was the extraction of the grid spectral
signature from the FFT. Using the two sets of parameters
previously determined and the Bresenham algorithm
(Bresenham, 1965), a set of frequencies was extracted from
the FFT matrix.

In a two dimensional discrete space, the Bresenham
algorithm aims at determining points that approximate a
line as shown in equation (3)

. Ya=h .,
== 7 (x— + v, +0.5(.
¥y [xrxl (x—x1)+ 3 05]

i={xeN | x2x,x<x} (3)Bresenham algorithm

In this application (x, ), are the discrete coordinates of
the FFT matrix cells along the segment going through (x;, y;)

and (x, y,) which are the intersections between the lines
previously computed with the Hough transform and the FFT
matrix boundaries.

An inverse FFT was performed on extracted
frequencies. This resulted in an image representing the grid
information. This step thus validates the previously for-
mulated hypothesis concerning the meaning of the observed
cross pattern.

Precise Fitting of the Grid with Parametric Lines

It was now necessary to find a parametric grid that fits the
grid information. The Hough transform is also used for
parametric grid retrieval. In its most classic use, the Hough
transform is carried out after an edge filtering with, for
example, Canny (Shapiro, 2001) or Sobel (Gupta, 2013)
operators (Figs. 2a, 2b).

The resulting lines (Fig. 2c) are not centered on a grid
bar but rather fit with edges that the operators have found;
therefore, the parametric grid does not fit optimally. In
addition, spaces between parallel lines of the resultant grid
vary; hence, the resulting grid is not regular. Consequently,
this result is not usable for further treatments such as sta-
tistical analysis or cell concentration measure.

Our next step was to substitute morphological opera-
tions for edge detection in the image before using the Hough
transform. First, a top hat operator (Serra, 1982) was applied
with a disc shaped structural element in order to clear the
background. Second, the image was binarized using a 20%
threshold, then an opening (Serra, 1982) followed by a dila-
tation (Serra, 1982) was applied to uniform grid bars. Finally,
a skeleton (Serra, 1982) operation was performed to extract
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Figure 2. Original image (a), FFT (b), Hough Transform (c), grid information (d), filtered image (e).

pixels from the medium axis of the bars (Fig. 3a). Note that
minor artifacts occasionally remain after clearing of the
background and can result in non-significant local aberra-
tions within the skeleton. See Figure 3a: the left bar shows an
“inverted C” shaped aberration.

Based on this grid skeleton, the Hough transform was
performed (Fig. 3b). Resulting lines are centered and the
resulting grid is regular (Fig. 3c).

ROI and Cell Segmentation
Based on the previously computed parametric grid, a rec-
tangular area is defined by outer lines. This is the ROI of a

Malassez blade. Cells are counted only within this ROL The
real size of this ROI is known and allows an estimation of the
scale of the image.

For cell detection, the grid information previously
extracted with the FFT method was subtracted from the
original image. In the resulting image, the grid is attenuated
and allows the extraction of cells using the Otsu threshold
method (Otsu, 1979).

A cleaning step, consisting of an opening morphological
operation which aims at removing isolated outlier pixels, was
applied.

A shape analysis was then performed. This first consists
of a measure of solidity, which is the proportion of pixels that
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Figure 3. Canny filter (a), Hough transform (b), resultant grid lines (c).
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Figure 4. Grid skeleton (a), Hough transform (b), resultant grid lines (c).

belong to the area and its convex hull. In most cases, a cell
should be a convex object; hence, if the solidity of the area is
<75%, it is eliminated.

Second, a ratio between the minor and major axes of the
area is calculated. In the context of the present study, it is
assumed that a cell is a roughly circular object, so this ratio
should be as close as possible to 1. In fact, cells or cell groups
are frequently elongated; experimentally, a limit of 0.66 was
chosen for this criterion.

Third, as the size of the cells is known, the estimated
scale allows for elimination of objects which are too small.
For bigger objects, it is assumed that they may be groups of
cells and thus shape factor parameters become more flexible;
in fact, they are divided by a factor of 2.

RESuULTS

Reference Image Generation

In order to proceed with robustness tests with controlled
images, a reference grid was designed. An image character-
ized by low noise and low cell density, in which the grid was
very clear, was selected. The grid orientation was also taken
into account, in order to allow for easy averaging. First, a part

Figure 5. Synthetic grid.

of the grid was sampled. A reference grid profile was
obtained by averaging this sample along its axis. Then, this
profile was used to generate an empty grid (Fig. 5).

Disturbances, such as noise or contrast variation, were
further added to this model in order to generate a set of
disturbed images.
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Table 1. Correlation of €, With Actual Grid’s Bars
Positioning Error.

Table 2. Robustness to Scaling Issues, Measured by C, and
ROI Ratio.

E. E, VEIA B2 G SF (%) G, ROI Ratio
0 0 0 0 100 0 0.800
0 i) 1.00 0.45 101 0.5 0.800
1 0 1.00 0.51 102 0 0.800
1 1 1.41 0.68 104 0 0.800
0 2 2.00 091 108 0 0.800
2, 0 2.00 1.01 116 0 0.800
2 2 2.83 1.36 132 0 0.800
g g :gg ;;Z SF, scale factors; ROI, region of interest.
5 5 7.07 3.40
0 10 10.00 454 Table 3. Robustness to Luminosity Issues, Measured by C, and
10 0 10.00 507  ROIRatio.
10 10 14.14 6.81 )
0 15 15.00 6.81 LF G, ROI Ratio
15 0 15.00 7.61 1/32 0 0.800
15 15 21.21 10.22 1/16 0 0.800
1/8 0 0.800
1/4 0 0.800
This model was used as a benchmark. 1/2 0 0.800
To evaluate grid detection quality, two parameters were 1 0 0.800
then considered. First, the grid ratio between height and 2 0 0.800
4 0 0.800

width is known; for each retrieved grid, this ratio was com-
puted and expected to be as close as possible to 4/5, which is
the real grid ratio. Second, the regularity of the grid was
assessed using the relative standard deviation (RSD) of the 20
sub-square areas. This coefficient C, was determined by
equation (4), where y is the mean and o the standard
deviation:

¢ =1002. @
H

To facilitate the interpretation of C,, errors were added in
a synthetic grid in order to find a correlation between C, and
a global error in the bar positions of the grid, expressed in
pixels. E. represents the pixel shifting of one central column
bar. E, represents the pixel shift for a central line bar. Global
error is expressed by calculating the modulus of the vector
(E, Ey); see Table 1.

Robustness of the Grid Extraction Method in terms
of Scale, Luminosity, Contrast, Orientation,
Defocusing and Noise Issues

In order to measure robustness to the scale factor (SF), a
synthetic grid was scaled with factors SF 101, 102, 104, 108,
116, and 132% (Table 2).

In order to examine luminosity issues, a set of over and
under-exposed synthetic grids was generated using a set of
luminosity factors (LF) (1/32, 1/16, 1/8, 1/4, 1/2, 1, 2, 4),
(Table 3).

To test orientation robustness, rotations of 1, 2, 4, 8, 16,
and 32° were applied to the synthetic grid (Table 4).

Defocusing was simulated by adding a zero mean
Gaussian blur to the synthetic grid. Simulated defocusing

LF, luminosity factors; ROI, region of interest.

Table 4. Robustness to Rotation Issues, Measured by C, and
ROI Ratio.

Angle G ROI Ratio

1 0.39 0.800

2 0.5 0.800

4 0.28 0.800

8 091 0.800
16 0.33 0.800
32 0.46 0.799

ROI, region of interest.

Table 5. Robustness to Defocusing Issues, Measured by C, and
ROI Ratio.

Blur Standard 633 ROI Ratio
1 0 0.800
2 0 0.800
4 0 0.800
8 0 0.800
16 0.12 0.800

ROI, region of interest.

increases with blur standard deviation, whose chosen values
were 1, 2, 4, 8, and 16 (Table 5).

A factor C was used in order to adjust the contrast. Input
values between zero and one were mapped between C and
1-C. Note that ICl should not exceed 0.5, which results in a
uniform gray image (zero contrast) (Table 6).
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Table 6. Robustness to Contrast Issues, Measured by C, and
ROI Ratio.

C G ROI Ratio
-0.35 0 0.800
-0.25 0 0.800
-0.15 0 0.800
-0.05 0 0.800
0 0 0.800
0.05 0 0.800
0.15 0 0.800
0.25 0 0.800
0.35 0 0.800

RO, region of interest.

Table 7. Robustness to Noise Issues, Measured by C, and
ROI Ratio.

Noise Standard G; ROI Ratio
0 0 0.800
0.01 0 0.800
0.02 0 0.800
0.04 0 0.800
0.08 0 0.800
0.16 0.45 0.800
0.32 0 0.800
0.64 0.32 0.798
1.28 1.94 0.796
2.56 2.29 0.793

RO, region of interest.

Finally, for evaluation of noise robustness, a zero mean
Gaussian noise was added to a synthetic grid with the
following standard deviations: 0.01, 0.02, 0.04, 0.08, 0.16,
0.32, 0.64, 1.28, and 2.56 (Table 7).

Results of ROI and Grid Extraction

Two of the 137 images were eliminated because the grid was
not entirely visible, so the results were not relevant.

For the 135 images in which the grid was complete, a
ROI was detected in every case. The RSD of the ROI
ratio never exceeded 1.54% and was <0.7% in 107 out of the
135 images. The average RSD was 0.45%. In fact, 0.7%
represents a one pixel error on grid bar positioning; as a
perfect positioning of the ROI may not match with the
pixel matrix, a ROI of <0.7% error is considered to be
very well positioned. An error of 1.4% signifies a two
pixel error.

When the distribution of the ROI ratio over the sample
of 135 images was traced, we observed that statistically the
target ROI ratio was 0.803 (see Fig. 6). This shifting can be
explained by standard tolerances in the Malassez grid
building process.

Figure 7 presents an example of an image with its
detected ROL
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Figure 6. Distribution of region of interest (ROI) ratio.

For the 135 selected images in our sample, the RSD of
40 grids was <1%; 94 grids were below 2% and 132 grids
were below 5%. In the three remaining images, the C, was
over 12%. This indicates that the algorithm failed to find at
least one bar of the grid for these images (Figs. 8, 9).

Figure 10 presents an example of an image with its
detected grid.

Results of Cell Segmentation and Cell Counting

An Otsu threshold was applied and following this, a standard
set of parameters was determined for cell segmentation:
minimum and maximum target cell sizes were set at 3 and
25 um?, respectively. The solidity parameter was set at 75%
for clusters in target sizes and at 37.5% for bigger clusters.
The ratio parameter was set at 2/3 for clusters in the target
size and 1/3 for bigger ones. Five images with noise, focus,
contrast, illuminant and grid orientation issues were selected
as examples of resulting cell segmentation with standard
parameters (Figs. 11-15). Table 8 sums up the manual and
automatic cell counts for these five images with the percen-
tages of difference between them (A).

Discussion

Robustness tests show that our method for grid extraction is
not affected by scale, light, contrast, or focus issues. These
tests show that a very strong noise can induce a RSD of grid
bar positioning of up to 2%, which represents ~5 pixels of
cumulated error in positioning for the grid bars. As real cases
never present such a noise level, we may thus consider that
the method is not sensitive to noise issues. The rotation test
induced a RSD of up to 0.9%, which represents ~2 pixels of
cumulated error in positioning for the grid bars. In fact, as
this induced error is not correlated with angle value, we
assume that it is due to the discretization of the grid and thus
consider that the method is not affected by rotation issues.

In images that present a highly contrasted grid, sub-
tracting grid information allows for the separation of cells
with a threshold method. It was observed that, in cases of low
contrast grids, extracted information intensity is low; hence,
its removal from the original image does not really impact
threshold quality. In this case, cell segmentation relies
mainly on morphological and form factor methods.
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Figure 7. Initial blade image (a) and detected region of interest (ROI) (b).

2%
B Cv<1
1<Cv<2

M 2>Cv<5

20% B Cv>5

Figure 8. Relative standard deviation for 135 images sample.

v

1 16 31 46 61 76 91 106 121

Figure 9. C, values for 135 images sample, images sorted by
increasing C,.

A standard set of parameters was empirically deter-
mined for morphological and form factor phases. The results
are acceptable, but can be optimized by fine-tuning para-
meters depending on input image quality and expected
cell sizes.

CONCLUSIONS

Here we propose a robust method for grid extraction based
on Fourier and Hough transforms. We applied this method
to a set of 137 Malassez images. In our 137-picture sample,
which shows extreme variability, our method was able to
detect a correct ROI for all images, except for two in which
the grid was not complete. For the 135 images in which a
ROI was detected, our method produced a complete grid
with a good RSD in almost all cases. Nevertheless, in three
images, our method failed to find at least one bar of the grid
(RSD >10), however it found a good ROI as exterior lines
were correctly detected.

We then used raw grid information in order to facilitate
cell segmentation using the Otsu threshold method and
demonstrated the possibility of obtaining good quality cell
segmentation in almost all images in our set. This, however,
depends on individual fine tuning of post threshold shape
analysis. Nevertheless, the threshold method for cell

Figure 10. Initial image (a) and detected grid (b) with C, = 0.9.
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Figure 13. Image with rotation issue, measured about 3° clockwise (a) and detected cells within region of interest

(ROI) (b).

extraction presents certain drawbacks, for example it is
highly noise sensitive and it does not work well with dark
objects. Otsu-based segmentation results are core or ring
shaped cells, which can cause problems in terms of counting
by inducing double detection. Cell segmentation using the
Otsu threshold also performs poorly with aggregated cells,
which are considered as a single object, inducing a logical
failure at the shape analysis stage. In fact, this problem can be

solved by using watershed methods. We further plan to
concentrate on improving grid extraction quality, especially
in case of rotation, by trying to suppress artifacts generated
after Fourier transform filtering.

In the research reported here, we focused on grid
extraction, not on cell segmentation and counting. We now
plan to improve cell segmentation quality by substituting
circular Hough transform or frequency-based methods for
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Figure 15. Defocused image (a) and detected cells within region of interest (ROI) (b).

Table 8. Relative Errors Between Manual and Automatic Counts.

Manual Count Automatic Count A (%)
Image 1 54 60 10
Image 2 42 52 19.2
Image 3 61 63 32
Image 4 62 58 6.9
Image 5 131 141 7.1

the Otsu threshold method, and cell counting by using
watershed methods or an intelligent combination of these
three methods.

Finally, our ultimate aim is to provide a fully automatic
image analysis tool for cell extraction and counting in
generic hemocytometer microscopy images.
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b. Reliable detection and smart deletion of Malassezoanting chamber
grid in microscopic white light images for microbidogical applications

Cet article peut étre vu comme un complément dédla précédent. Nous présentons ici un
ensemble d’améliorations apportées au processterdetérisation de la grille et qui permettent

d’obtenir une bien meilleure précision dans la ci#nésation de la grille de Malassez.

Un peu plus en détail, nous présentons I'ensendseachéliorations faites en amont du calcul
de la FFT et les ajustements faits lors des tratgsndans I'espace fréquentiel afin d’améliorer

la caractérisation de la grille de comptage.

Nous présentons également I'étude sur le rati@dehe d’intérét obtenu et le résultat obtenu
sur la significativité du décalage constaté quispermettant d’identifier la marque des lames

de comptages utilisées.

Nous présentons également la méthode permettardfamement réel dans I'image, résultat
qui n’était pas encore tout a fait aboutit car,a@nant I'effacement de la grille, nous opérions
uniquement dans l'espace image lors de la prenmeébdication, ce qui donnait un résultat

discutable.
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Abstract: In biology, hemocytometers such as Malassez slides are widely used and are effective tools for counting
cells manually. Tn a previous work, a robust algorithm was developed for grid extraction in Malassez slide images.
This algorithm was evaluated on a set of 135 images and grids were accurately detected in most cases, but there
remained failures for the most difficult images. In this work, we present an optimization of this algorithm that
allows for 100% grid detection and a 25% improvement in grid positioning accuracy. These improvements make
the algorithm fully reliable for grid detection. This optimization also allows complete erasing of the grid without

altering the cells, which eases their segmentation.

Key words: Malassez, Fourier transform, noise filtering, homomorphic filtering, image analysis

INTRODUCTION

Recent progress has made automation of cell counting pos-
sible. However, it must be pointed out that from 2010 to
2014 >400 papers described the use of Malassez counting
chambers (or hematocytometers) to estimate cell con-
centration. Different fields of biology were concerned,
including microbiology (Philippe et al., 2014), hematology
(Bargougui et al., 2013), cancer biology (Valque et al., 2012),
and marine biology (Mai et al., 2013). Such an observation
suggests that we still need semi-automated cell counting
using a Malassez (or Thoma) chamber. The word “semi” is
justified by the need to take some photos of biological cells
spread on a Malassez chamber placed under a microscope.
The word “automation” relates to the use of an algorithm
and software to routinely analyze cells and measure the
concentration, size, shape, and homogeneity of cell dis-
tribution. In a recent work, we presented a method for grid
detection in Malassez slide images under white light micro-
scopy (Marin et al., 2014). This method successfully found
the region of interest (ROI) bounded by the external bars of
the grid in 97.8% of the 135 images, but failed at finding at
least one bar of the grid for the remaining images. In that
previous work, we showed the robustness of this method.
Nevertheless, homogeneity of background luminosity and
noise issues can affect the precision of grid bar positioning.
Hence, we added a homomorphic filter (Williams &
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Madisetti, 1997) and a noise filter step (Kovesi, 1999). We
later found that low contrast can induce problems in cross-
pattern detection in frequency space which appeared as the
main explanation for the method failure in 2.2% of the
images. Therefore, we worked on improving grid detection
by acting on image contrast and on enhancement of cross-
pattern detection in frequency space. We present here this
improved grid detection method. We also present an
improved grid deletion method that allows better segmen-
tation of cells for further processing. By suppressing all cases
of failure, these improvements make our method fully
reliable.

MATERIALS AND METHODS

First, we calculate the peak signal-to-noise ratio of the image
and if it exceeds a threshold set empirically, we treat the noise
using a filter developed by Kovesi (1999). Figure 1 shows an
example of a filtered picture by this algorithm. This filter relies
on nonorthogonal, complex valued, log-Gabor wavelets, and
preserves phase. Second, as a brightness gradient can be
observed in some images, image luminosity is normalized by
applying a homomorphic filter (Voicu et al., 1997; Williams &
Madisetti, 1997). The principle of homomorphic filtering is to
remove high frequency (considered as reflectance) and keep
low-frequency (considered as luminance). The background is
thus suppressed by low-pass filtering of the image logarithm
and by taking the exponential to restore the image (Williams
& Madisetti, 1997) (Fig. 2).
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Figure 1. a: Original picture, (b) filtered picture.

Figure 2. a: Original picture, (b) picture after application of homomorphic filter.

[MmPrROVED DETECTION

IMPROVED DELETION

We investigated the failures and realized that in the case of
rotation problems, applying the two-dimensional fast Four-
ier transform (2D FFT) algorithm directly on the image
generates a  cross-pattern artefact due to sharp
discontinuities at the boundaries of the four image blocks
(Williams & Madisetti, 1997) (Fig. 3). This artefact can be
confounded in frequency space with the cross pattern we are
looking for; hence, it explains failures. In order to deal with
this problem, images are windowed and smoothly faded to
zero using a centered sinusoidal mask. The grid information
is located in the center of the image so that the process does
not affect it.

When the grid contrast is low, the cross pattern we are
looking for in the FFT can be masked by other frequency
information. A second 2D FFT is computed, based on an
image with enhanced contrast. As shown in Figure 4, the
cross pattern appears more clearly, which allows for
improved detection.

In our previous work (Marin et al., 2014) we extracted the
absolute value of the grid signal and we subtracted it from the
original image in order to facilitate segmentation methods
based on thresholds. This subtraction has two major draw-
backs: first, there remains a strong black imprint of the grid.
With some types of dark cells, this causes problems for the
subsequent segmentation method based on a threshold.
Second, the cells that intercept the grid are degraded by this
operation. In most cases cells are divided into two parts,
which may lead to false positives in detection of the cells.
One of the main proposed improvements is deletion of the
grid in the original image without altering cells that intercept
bars. This deletion is performed by splitting the grid signal
into a positive and a negative part, which represent bright
and dark parts, respectively, of the grid (Fig. 5). Then the
bright part of the grid signal is subtracted and the dark part
of the grid signal is added to the image. It results in an image
with intact cells and a grid that has been erased.
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Figure 3. a: Original image, (b) four images blocks generated by 2D FFT algorithm, (¢) 2D FFT frequency space,
arrows show artefacts created by discontinuities, (d) windowed image, (e) windowed image blocks, (f) 2D FFT
frequency space after windowing. 2D FFT, two-dimensional fast Fourier transform.

Figure 4. a: Original image with low contrast (b) image with enhanced contrast (c) 2D FFT of original image (d) 2D
FFT of enhanced contrast image. 2D FFT, two-dimensional fast Fourier transform.
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————

Figure 5. a: Original filter (b) positive part (c) negative part.

RESuULTS

Grid Characterization Improvements

Grid positioning accuracy is evaluated by using the relative
standard deviation (C,) of the 20 sub-square areas. C, is
determined by equation (1), where u is the mean and o the
standard deviation of sub-square area:

c, =102, m
u"

From previous work, it is observed that grids whose C, value
is below 1% are accurately positioned. Grids whose C, value
is between 1 and 2% are very well positioned. Grids whose C,
value is between 2 and 5% can show slight inaccuracies in bar
positioning. Grids whose C, exceed 5% are considered
inaccurate. In some cases, a C, over 5% can indicate serious
error in grid positioning or, in worse cases, a failure of the
algorithm.

For the 135 selected images of the sample, the relative
standard deviation of 41 grids is <1%, 67 grids is between 1
and 2% and 25 grids is between 2 and 5%. For the two
remaining images, C, is 6.2 and 21%, respectively.

The optimized algorithm is better on average, but in
some cases the original algorithm remains the better of
the two. We get the best grid placement accuracy by
combining the two methods, and by keeping the results with
the lowest C,.

Figure 6 presents the sorted C, values for the 135 images,
computed first with the original algorithm, second with the
optimized algorithm, and third with the combined best
results.

With original and optimized algorithms, the amount of
precisely positioned grids is 30%, it rises to 46% with the
combined method. The amount of well-positioned grids
increases from 40 to 50% with the optimized algorithm and
is 44% with the combined method. For the calculation of
improved C,, only 132 of the 135 images are considered
because the previous algorithm failed in three cases and C, is
not significant. The average C, is 1.6% with the original
algorithm, 1.4% with the optimized algorithm, and decreases
to 1.18% with the combined method, which represents a

25.5% improvement in the quality of grid positioning
(Table 1).

The number of grids with a C,>5% improved from
three grids when using the original algorithm to two grids
when using the optimized algorithm. For these two grids, the
optimized algorithm does not fail; it returns grids whose C, is
6.2 and 21%, respectively (71 and 122% with the original
algorithm).

Grid Deletion

Figure 7 shows an example of grid deletion in an image. This
deletion process may leave some artefacts (crosses) in the
neighborhood of each cell. These artefacts come from the
deletion process. It deletes complete lines in the frequency
space instead of deleting the exact signature of the grid,
which is actually only a part of these lines. An improvement
could be done by adequate modeling of this signature;
nevertheless, further segmentation processes are not affected
by these minor artefacts. Figure 8 shows the gray levels along
a bar profile in the original image and in the corrected image.
With the optimized algorithm, the profile of gray levels along
a bar of the grid is flattened and the background gray levels
are lowered.

DiscussioN

In our previous work, with the same set of images, our
algorithm failed for three of them. These failures were the
loss of at least one bar of the grid and/or the detection of a
false bar. With the optimized algorithm, there is no failure.
In the worst case (C, = 21), all bars are detected but they are
inaccurately positioned. Note that this image is very specific,
it is possible to find adapted settings in order to have a good
result, but those particular settings do not work properly for
others. We selected a set of settings that leads to 100%
success in grid detection because the ultimate goal of this
work is to provide an entirely automatic reliable algorithm.

With the original algorithm, 70% of the grids are very
well positioned (C, < 2). With the optimized algorithm, 80%
of the grids are very well positioned. We observed that for
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Figure 6. Sorted C, values.

Table 1. Proportion of Image With Accurate, Very Good,
Acceptable, and Poor Grid Positioning Depending on the
Algorithm.

Original Optimized Combined

(%) (%) (%)
C, < l1—accurate grid 30 30 46
positioning
1< C, <2—very good grid 40 50 44
positioning
2> C, < 5—acceptable grid 28 19 9
positioning
C, > 5—poor grid positioning 2 1 1

some images with low C,, the original algorithm performs
slightly better. A combined result, taking the least C, from
the two methods, leads to a result of 90% of very
well-positioned grids. Note that the optimized algorithm
does not affect cells that intercept deleted bars of the grid
(Fig. 7).

Theoretically, the ROI ratio of Malassez slide should be
0.800. In our previous work, we found a peak located at 0.803
in ROI distribution (Fig. 9).

This discrepancy is statistically significant and is
confirmed with the optimized algorithm: a Student
compliance test (Dagnelie, 2011) with respect to the
theoretical ratio (0.800) was performed on the means of
the original and optimized algorithms. The confidence
intervals of both means were computed, and the results
of the tests are summarized in Table 2. Moreover, a
Student paired test (Dagnelie, 2013) between original and
optimized algorithms did not reveal any difference between
the means (T, = 0.7121, df = 133, Pr(> 1T ,l) =0.4776).
This clearly shows that the Malassez slide used
in these experiments has a somewhat biased geometry.

In order to confirm that this discrepancy can be
explained by standard tolerances in the building process of
Malassez slides, we ran the optimized algorithm on four
different models of Malassez slides from three brands and we
observed a specific discrepancy for each one (see Fig. 10).
Three trademarks were used in the present study:
Marienfeld, Poly Labo, and Preciss. Note that two indepen-
dent Poly Labo slides were taken into account (Poly Labo A
and Poly Labo B). The Preciss chamber is composed of one
grid square whereas Marienfeld and Poly Labo chambers are
composed of two grid squares (in these cases only one grid
was used to count yeasts). The Marienfeld chamber is quite
different from other slides because the contrast is increased
by the presence of a mirror under the grid square. Although
some differences occur between the slides the sizing does not
vary from one counting chamber to another. We could
deduce that the optimized algorithm is sensitive enough to
allow discrimination between slides models.

ConNcLusioN AND FUrRTHER WORK

In this work, we proposed an improvement on a previously
described method. We used the same criterion of quality as
in the previous method and measured the accuracy of grid
positioning (C,). By combining optimized and original
algorithms, we obtained a mean improvement of 25.5% and
eliminated all cases of failure. We increased from 70 to 80%
the proportion of very good results and found that combi-
nation of the two methods can lead to a result of 90% of very
good results.

The preprocessing and the deletion of grids produces
very clean images. We have started further work showing
that the use of these processed images really facilitates cell
segmentation. We also determined that this optimized
method is sensitive enough to distinguish different Malassez
slides models.
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Table 2. Student Compliance Test for the Observed Means for
Width-to-Length Ratio.

Mean CI Tea Pr(>ITeql)

Original algorithm 0.8021 [0.8014 0.8027] 6.12 9.6672¢-09
Optimized algorithm 0.8024 [0.8017 0.8030] 7.18 4.4673e-11

ClI, confidence interval.

Successively: Observed means, 95% CI for theoretical means, calculated
Student ¢’s, and probabilities of observing such or greater ¢ values under the
null hypothesis “theoretical mean = 0.8.”

ACKNOWLEDGMENTS

The authors are grateful to Pierre André Maréchal, Christine
Le Noan and Laurence Dumas for promoting the develop-
ment of this work, and to the DSI/CCUB staff of the
Burgundy university for the help on Matlab® software use.

REFERENCES

BarcouGul, A., Le Papg, P. & Triki, S. (2013). Antiplasmodial
efficacy of fruit extracts and cladodes of Opuntia ficus-indica.
J Nat Sci Res 3, 31-37.

Dacnewe, P (2011).  Statistique  Theorique  Et  Appliquee
Vol. 1—Statistique Descriptive Et Bases De L'inference Statistique,
3rd ed. Paris, Bruxelles: Département de Boeck université.

Dacneue,  P. (2013).  Statistique  Theorique et Appliquee
Vol. 2—Inference Statistique a Une et a Deux Dimensions,
3rd ed. Paris, Bruxelles: Département de Boeck université.

Kovesy, P. (1999). Phase preserving denuising afimages. Sigmzl 4, 1.

Mai, H., Mor, B., PArDON, P., GoNzaLgz, P., Bupzinskt, H. & Cacnor, J.
(2013). Environmental concentrations of irgarol, diuron and

Malassez Grid Detection 7

0.817

0.808

0.796

Marienfeld Poly Labo A Poly Labo B Preciss

Figure 10. Measured ROI by Malassez slides model. ROI, region
of interest.

S-metolachlor induce deleterious effects on gametes and
embryos of the Pacific oyster, Crassostrea gigas. Mar Environ Res
89, 1-8.

Marm, A., Denmvar, E., Guyor, S., Journaux, L. & Mot P. (2014).
A robust generic method for grid detection in white light
microscopy Malassez blade images in the context of cell
counting. Microsc Microanal 21, 239-248.

Puiueee, D., Stanisias, D.B. & Crauvpe, MLA. (2014). Isolation and
screening of yeast strains involved in performing of traditional
production process of cassava bioethanol. Int J Curr Microbiol
App Sci 3, 671-684.

Varque, H., Gouver, V., Gortranp, F. & Dessevn, J.-L. (2012).
MUCS5B leads to aggressive behavior of breast cancer
MCEF7 cells. PloS One 7, e46699.

Vorcu, LI, Myier, H.R. & Weeks, A.R. (1997). Practical
considerations on color image enhancement using
homomorphic filtering. ] Electron Imaging 6, 108-113.

Wittiams, D.B. & Maiserti, V. (1997). Digital Signal Processing
Handbook. London: CRC Press, Inc.

249



c. Automatic biological cell counting using a modifiedgradient Hough

transform

Cet article présente notre problématique biologigaes amenant a vouloir automatiser les

comptages de cellule.

Nous présentons ici les problématiques d’'imagdrlesesolutions innovantes que nous avons

amené pour y répondre.

Nous détaillons les apports des structures misesiemne, les LCL et les UCM, en patrticulier

en terme de précision et de robustesse par rappométhodes classiques.

Cet article conclue les travaux concernant le caggtles cellules sur lame de Malassez : Nous
sommes en mesure de proposer une meéthode comfidtie, et robuste pour effectuer

automatiqguement ces comptages.

Nous sommes actuellement dans la phase finaleddetién d’'un nouvel article utilisant les

résultats de ces comptages mais axe sur les pratigres biologiques.
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Abstract: We present a computational method for pseudo-circular object detection and quantitative
characterization in digital images, using the gradient accumulation matrix as a basic tool. This Gradient
Accumulation Transform (GAT) was first introduced in 1992 by Kierkegaard and recently used by Kaytanli &
Valentine. In the present article, we modify the approach by using the phase coding studied by Cicconet, and by
adding a “local contributor list” (LCL) as well as a “used contributor matrix” (UCM), which allow for accurate
peak detection and exploitation. These changes help make the GAT algorithm a robust and precise method to
automatically detect pseudo-circular objects in a microscopic image. We then present an application of the

method to cell counting in microbiological images.

Key words: microscopy, cell, counting, hough, circle

INTRODUCTION

The goal of our project is to automatically detect, count and
characterize cells in biological microscopic images, in very
different conditions, with very low prior knowledge and zero
or minimal manual settings. Figure 1 shows a sample
illustrating the variability of the images that we examined for
this project. The challenge was to build a robust algorithm
which could work accurately, whatever the viewing condi-
tions and the quality of the image, without manual settings.

Preliminary studies have shown that classical algorithms
have trouble in some common situations in microbiology.
For example, budding cells, agglomerated cells, cells with soft
edges are difficult to detect accurately. In the context of
cell counting in microscopic image analysis, the classic
algorithms used in biology laboratories, implemented, for
example, in the Image] software application (Lehmussola
et al,, 2006; Cai et al., 2011; Kumagai & Hotta, 2012), are not
robust enough with respect to inter-image variability. This
forces biologists to manually customize the software settings
or algorithm parameters for almost every image or series of
images. This has a direct impact on the reliability of cell
counting and prevents its automation.

In order to improve the automation of cell counting, we
suggest modification of the Gradient Accumulation Trans-
form (GAT) method presented by Kierkegaard (1992) and
used by Kaytanli & Valentine (2013). This method is based
on three ideas. First, a pixel of the image is suspected to be
the location of a cell edge if, at this point, there exists a
gradient. But this is only a suspicion. The reverse is not true.
The existence of a gradient at a point does not necessarily

Received July 12, 2016; accepted November 30, 2016

*Cor ding author. emmanuel.deni

P grosupdijon fr

imply a cell edge. Second, two neighboring points belonging
to the edge of a cell have almost the same tangential profile,
so that if a tangential gradient exists, it is very weak. The
gradients in these neighboring points are both oriented
toward the center of the cell. Third, if we draw the straight
lines underlying the gradients, they intersect at the center of
the cell. So if a point is the locus of many gradient intersec-
tions, it is very likely to be the center of a cell. In differential
geometry, this method is analogous to the search for centers
of curvature, ie., calculating the evolute of a curve. In
classical methods, those intersections for each relevant
gradient in the image are counted and reported in an accu-
mulation array A, which is called the parameter space or
voting space. Figure 2 shows a summary of these ideas.

The problem of the construction of A has been studied
by Cicconet et al. (2015). These authors compared four
methods of accumulation: constant real weighted accumu-
lation, constant real unweighted accumulation, complex
weighted accumulation, and complex unweighted accumu-
lation. They concluded that the complex weighted accumu-
lation method give the best results for their application. It
seemed to us that such a weighting choice might decrease the
sensibility of the method, especially in cases of hetero-
geneous cell contrasts. In other words, to detect circular
objects with low contrast, using gradient amplitude for the
increment can lead to an unsuccessful detection.

The idea of using gradients to determine and char-
acterize circles in an image is not new. In Liu et al. (2011), the
authors present a method to vectorize images and find arcs.
The centers of circles are defined as intersections of
gradients. In Rad et al. (2003), the authors develop a method
of preprocessing images to detect circles brighter or darker
than the background. The method is based on the study of
opposite gradient pairs. The concept of discrete evolute curve

Downloaded from https:/www.cambridge.org/core. Institut national supérieur des sciences agronomiques, de I'alimentation et de I'environnement (Agrosup), on 03 Feb 2017 at 08:48:14, subject to the
Cambridge Core terms of use, available at https:/www.cambridge.org/corefterms. https://doi.org/10.1017/51431927616012617

251



2 Emmanuel Denimal et al.

Figure 1. Grayscale images of yeasts sandwiched between a Malassez grid and a coverslip. a,h: budding cells. b,c: High
glycerol concentration, (d) bad sedimentation, (e) yeasts clusters, (f) low contrast, (g) electronic noise.

Locus of gradient
accumulation

Figure 2. Underlying ideas of gradient accumulation method.

was also described in Tao et al. (2008), where the authors
follow the arcs in the processed image, and determine the
centers of curvature by least square fitting. The stationary
points of this algorithm are the supposed centers of circles.
Gradients were also used in an iterative method to determine
the centers of circles in semi-conductor images (Timm &
Barth, 2011). In Kierkegaard (1992), the author gave a clear
definition of the so-called gradient accumulation method.

Most of these Circular Hough Transform (CHT) methods
use common steps. For example, to achieve contour detec-
tion in original image, a Sobel filter is used (Davies, 2004).
Then, to find peaks in the accumulation array (also called
voling space, parameters space, accumulator, etc. in the lit-
erature), the traditional methods use a threshold based on
the maximum value of this array (a peak). Using global
thresholding, can lead to non-detection of the lowest peaks.
Some algorithms use an iterative process for searching peaks,
using a mask at each step to overshadow the current peak in
order to find the next maximum value in the array. Choosing
the right size for this mask is not easy. Using a too large mask
can eliminate a neighboring peak and lead to not detect a
existing cell (case of budding cells). Conversely, a too small
mask can lead to false positives by detecting a part of a
previous peak.

Our algorithm is mainly based on the accumulation of
gradients, as described in Kierkegaard (1992) and Timm &
Barth (2011). The first modification that we introduce is the
use of a first-order derivative of a two-dimensional (2D)
Gaussian distribution, instead of the Sobel filter. This choice
allows an improved extraction of gradient information in the
case of fuzzy edges.

The second modification consists in introducing and
using new data structures we call local contributor list (LCL)
and used contributors matrix (UCM). For each point of
the accumulation array, resorting to its contributors enriches
the information associated with each candidate center.
This introduces an alternative to the thresholding
and masking in order to find relevant maxima in the
accumulation array. The intake of this algorithm is its
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sturdiness regarding viewing conditions (Figs. 1c, 1d, 1f, 1g),
object density (Figs. la, le) and budding phenomena
(Figs. 1a, le, 1h).

The following pages are structured as follows. First, we
will explain in detail the data structures we used: accumula-
tion matrix, LCL, and UCM. Second, we will present our
main contribution, namely, how to exploit these data struc-
tures by introducing new methods made possible by LCL and
UCM. Third, we will describe the application to yeast cell
counting in white light microscopy, and finally, a statistical
study of “human versus automated” cell counting [“Daneel”
counting (Asimov, 1954)] is presented.

METHODS

Data Structures

Accumulation Array

We adopt the paradigm shift proposed by Cicconet et al.
(2015) and use complex numbers, whose phases are estab-
lished in [0 27] along the radius range, instead of integers, in
the accumulator array. The idea is that the intersections of
gradients that are not of the same circle, will certainly be out
of phase and will be canceled, thus reducing the intensity of
the background noise in the accumulator. We tested our
application to determine if introducing unweighted complex
phase coding along the radius range increases the peak
signal-to-noise ratio in A.

We denote I the bitmap array of the original grayscale
image. The accumulation array A is a matrix of integers of
the same size as , initially set to 0. For each pixel (i, j) of the
image I, the gradient direction is computed and a straight
line segment Aj; is drawn in this direction. This segment is
discretized in the accumulation array A by the Bresenham
algorithm (Bresenham, 1965), resulting in a set of points
Af={(kj, ly)eA}. Tn order to optimize this building pro-
cess, and minimize noise in A, we use the Otsu method
(Otsu, 1975) to retain only those gradients with significant
module values. Each corresponding element A(ky, [j)
receives a increment & [see formula (1)], except for the
origin of the gradient.

£ =i (1)
1 2 ) 4

0 o & [
E LCL(1,2) = LCL(3,3)=@ gradient origins

0 & et & LCL(2,2)= LCL(4,2)= {(1,2)}:
2 o LCL(3,1)= LCL(3.4)= {(3.3)}:
] N I I S B R T ¥CE A R IR

LCL(1,1)= LCL(2,3)= LCL(4,4)=...=@

i o o 5 o

Figure 3. Left: accumulation array values, lines from gradient
vector, and gradient origin points (bold circles). Right: correspond-
ing local contributor list (LCL).
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where k is the discretized distance index along Aﬁ and N is
the cardinal of Af} (see Fig. 3).

Local Contributors List (LCL)

A list Local Contributors List (LCL) (k, [) is linked to each
point (k, I) of the accumulation array A in the following
manner: during the accumulation process, for each point
(k, I), the corresponding list LCL(k, ) is filled with the
coordinates of the points (i, j), (i, j) being the coordinates of
the gradient (A;) accumulation source at point (k, I):

LCL(k, 1) = {(i,j)/(k, )€ Ay} @)

Used Contributors Matrix (UCM)

UCM is a matrix of integers of the same size as the image.
During each iteration, for the maximum value in accumulation
array A (a peak), the corresponding LCL is analyzed: at each
contributor’s coordinates, the UCM cell is filled with the cur-
rent peak number if not already assigned (see Fig. 5).

Obtaining and processing images

Yeast cells of Saccharomyces cerevisiae CBS1171 were exposed
to different levels of osmotic pressure ranging from 1.38 to
165MPa in the presence of glycerol (to adjust osmotic
pressure) and nutrients, then sandwiched between a Malassez
grid and a coverslip. After 3 min of preparation (to allow yeast
sedimentation), yeast cells were visualized by using an upright
microscope (Axioplan 2imaging; Zeiss, Marly le Roi, France)
equipped with a black and white camera (AxioCam MR; Zeiss)
driven by the AxioVision Rel 4.8.0.0 software (Zeiss). A x 63
objective was used to observe cells. Low-quality images (i.e
blurry images) and images out of focus (i, yeasts and
Malassez grid were not always in the same focal plane) were
recorded. The quality of these images may be related to the
presence of glycerol and more particularly to light scattering in
the water/glycerol solution as well as to low yeast sedimenta-
tion or poor operator ability.

At this point, the images are processed to eliminate
noise and brightness anomalies. We remove also the
underlying Malassez grid which is a troublesome artefact for
cell segmentation and counting in microscopic images
(Denimal et al., 2015).

General Overview of the Algorithm

The main loop of the algorithm is presented in Figure 4. Each
step will be subsequently detailed.

Building the Gradient Field, the Accumulation Array A and
Determining Stopping Criterion (Step 0)

Most of classical CHT implementations use a Sobel filter to
determine the edges in I. This filter is efficient on sharp
edges, but fails to be accurate in case of fuzzy borders. If cells
in the image I are out of focus for any reason, a classical CHT
implementation will miss some detections. To avoid this
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Step 0
building

the accumulation

array A

Step 1
Pick and locate
the maximum value in

the accumulation
array A

Loop

Step 2

Is this maximum Step3
value related to a Compute the candidate
valid peak? pseudo-circle centre

Step 4

Compute the circle
radius by

histogramming

deconstruction

no

Is the curent
maximum value
under threshold
T2

Figure 4. Algorithm main loop.

problem, we propose to use a convolution with a kernel from
the first-order derivative of a 2D Gaussian, allowing an
improved treatment of fuzzy edges.

From this vector field, we then compute A and IAl as
described in section data structures. Using |Al we then
determine a stopping criterion T.

In the literature, this threshold T is commonly
determined by choosing a percentage of maximum values in
the accumulator matrix (Davies, 2004). This may lead to the
arbitrary loss of the weakest peaks in the accumulator.
We propose a different approach in order to provide an
estimation of accumulator background noise, which
is not defined a priori, but calculated. The main idea here is,
that if an accumulator peak exists, the points that have
contributed to build it are unlikely to be peak locations.
So, accumulator values at these locations should not be
characteristic of a peak value. The method is the following:
we first select in the LCL all the contributors of the
considered peak and retrieve the values of those contributors
in the accumulator.

We then compute T, using the interquartile range (IQR):
T = Q3+ WxIQR where W = 1.5 as is common in outlier
detection (McGill et al., 1978) and IQR = Q3 - Q1, Q1 and
Q3 are, respectively, the first and the third quartiles of the
distribution of IAl. Thus, the condition max(lAl) < T will
provide a stop criterion for the main loop.

Picking and Locating the Maximum Value in the
Accumulation Array A (Step 1)

Finding the maximum value and its location in the accu-
mulation array IAl is trivial. This maximum defines a peak
and, prior to any other analysis, the challenge is to decide if
that peak is potentially generated by a circular shape in the
original image or is only an artefact.

Validating a Peak by Using UCM (Step 2)

The CHT has accuracy limits when searching for a wide
range of radii. A wide range of radii may generate many
false positives or missing detections. In its Matlab
R2014b” implementation, the imfindcircles documentation
suggests choosing a radius range (measured in pixels) such
that

Rmax <3x Rmin A (Rmax— Rmin) < 100 (3)

This can be an issue when searching for circular objects
without previous knowledge of their size, for example, in the
case of budding cells in yeast microscope images or cells
from different species.

Our algorithm does not need a priori knowledge of an
object’s size. It overcomes this limitation, while retaining its
accuracy, by the combined use of GAT, LCL, and UCM.
It proceeds as follows: for the candidate peak number N
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Figure 5. Used contributor matrix with two peaks Py, P», and
their contributors F, = 100% F, = 75%.

named Py, a freshness coefficient Fy, is calculated as the ratio
between the numbers of Py, contributors having the value N
in the UCM, and its total number of contributors:

_crd{Cy =N}

Fx=
A card{Cy } %100 @

where Cy; is the set of contributors of Py

As illustrated in Figure 5, the peaks P; and P, are
characterized, respectively, by 100 and 75% freshness.

A peak Py with a freshness coefficient above 50% is con-
sidered as valid and added to the peak list. A peak Py with a
freshness coefficient below or equal 50% is considered as
probably linked to a previous peak Py, K < N. This parent peak
Py is that which shares in UCM the maximum number of
contributors with Py. The value UCM (Py is then set to Px.

Accurately Computing the Candidate Pseudo-Circle Center
and Its Radius (Steps 3 and 4)

The highest accuracy in calculating the center coordinates is
crucial for the future characterization of the circle. As shown in
Figure 6, A(i, j) is not always the actual center of the circle we are
seeking, In muost cases, the geometrical center of the circle does
not fall exactly in the center of a pixel. Therefore, the adjacent
elements of A(i, j) in the accumulation array contain useful
information about the true location of the center. Let V(i j) bea
set of cells in the neighborhood of (, j) defined as follows:

V(i.j) = {(k Dyd((i,j), (k. ) <5 & Ak, [) > ox A(i,j)}
&)

where & is the neighborhood radius, d defines the Euclidian
distance, and o is a coefficient of eligibility in the neighborhood.
The threshold of & is defined “experimentally” as that which
gives the best performance in our sample. An estimation of the
centroid is then computed with a sub-pixel precision by taking
the barycentre of the points belonging to V{(ij), weighted by
their values in A. In this application, these parameters are set to
o = 0.55 and é = 2.5. This calculation step could be related to
the update step of the mean shift algorithm as described in
Comaniciu & Meer (2002). We do not use the complete iterative
process of the mean shift, as we have already found the max-
imum value pixel in the accumulation array (the feature space).

At this point, we determine the radii of the circles rela-
ted to this center. We do this by using the information from
the merged LCL of the V(j, j). We can therefore compute a

Automatic Biological Cell Counting 5

48 50 52

Figure 6. Part of the accumulation array A, the black dots are the
neighborhood, the white dots are V(if), the white cross is the geome-
trical center of the circle calculated as the barycentre of the V(ij).

radial and an angular histogram as described in Kierkegaard
(1992) and determine the radii of the circles, even those
which are concentric or fragmented.

Erasing Current Peak in the Accumulation Array A (Step 5)
A classical way to erase a local maximum is to define an
exclusion zone around the highest peak and continue itera-
tively until the next peak intensity is below a fixed threshold
(Kaytanli & Valentine, 2013, see also, the function findpeaks
of Matlab).

The method proposed here uses a causal approach:
we locally apply the reverse process of accumulation. Namely,
the LCL provides all the contributors for each point of A. So,
for each contributor (i, j) of the peak at (k, I) to be removed
from A, a straight line A is drawn along the gradient direction
at this contributor’s coordinates. This line is digitized in the
accumulation array A by the Bresenham algorithm (Bresen-
ham, 1965), resulting in a set of couples {(3, )/(i, j) € A}. Each
corresponding element A(i, j) receives a weight decrement
equal to its original increment. We call this clean removal
process the deconstruction of the accumulation array.
Deconstruction involves an additional computation cost, but
leads to more accurate detection, particularly in the following
cases: two almost concentric circles or a large circle close to a
small one as shown in the next section.

REsuLTS

Benchmarking the Algorithm on Synthetic and
Microbiological Images

In our observations, we identified several difficulties that
needed to be overcome in order to count yeast centers
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precisely and automatically. We produced synthetic images
presenting those typical difficulties and we compared our
method with the Matlab® function imfindcircles which
implements a classic CHT. We are aware that it is possible to
adjust imfindcircles settings in order to produce very good
results, but this requires prior knowledge of the radius range
and a fine tuning for each case. Our algorithm does not
require such prior knowledge. In the following examples, we
systematically apply the same set of parameters to the two
methods. These parameters were chosen so that all objects
could be found whatever their size.

Budding Cells and Cell Clusters

In this example, Figure 7 represents budding yeasts or cell
clusters on which we try to avoid spurious circle detection
(Figs. 7c and 7f). Our method provides the exact count (Figs.
7b and 7e).

Object Contrast (Strong versus Weak in the Same Image)
and Size Variability

This test image represents either a cell with its nucleus or a
small cell in front of a bigger one in low contrast conditions.
Our algorithm works by not weighting the vector gradient by
its module, and by deep exploration of the accumulation
array. The method presented finds both circles (see Fig. 8).

Accurate Separation of Quasi Concentric Circles
The accurate separation of almost concentric circles is
important in cell counting applications because the cells may

overlay or touch each other. In this case the proposed
method of accumulator deconstruction succeeds in finding
both circles (see Fig. 9).

Application to Yeast Counting

Comparison of Performances Between the
Algorithm and a Sample of Human Counters

We selected a sample of 13 images in our panel, and aggre-
gated one simulated image, in order to check the conformity of
the algorithm (named “Daneel” in Table 1; see Supplementary
Material). In total, 14 human counters were involved. A test
was first performed for each image, in order to verify the
conformity of the “Daneel” scores to the mean of the human
counters. As seen in Figure 10, the conformity is verified for all
the images (even IM4), the score of the algorithm falling within
the 95% confidence interval of the human counting.

Supplementary Material

Supplementary Material can be found online. Please visit
journals.cambridge.org/jid_MAM.

A principal component analysis (PCA) was then
performed in order to locate the automatic counting among
human counts. The graph of counters (Fig. 11, see also the
Table 1) shows that there is an important variability between
human counters. The complexity of some images (e.g., IM5
and IM12) mainly explains this variability. The main axis of
the PCA should be interpreted as the consensus about the

Figure 7. (a) Artificial grayscale image of budding cells and clusters, (d) real image of budding cells and clusters, (b,e)
circle detection using our method, (c,f) circle detection using imfindcircles.
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Figure 8. a: Artificial grayscale image with two circles: one with a gray value of 255, the other with a gray value of 235

(b) circle detection using our algorithm (c) circle detection using imfindcircles.

Figure 9. a: Artificial grayscale image with two circles: one centered on x; y, the other one having the same radius at

center x+5, y+5 (b) circle detection using our algorithm (c) circle detection using imfindcircles.

number of cells counted. The counters who underestimate
the number of cells should be located on the left and those
who overestimate, on the right. An interesting fact is that
most counters on the right of the figure are non-biologists,

The performance of the algorithm is located slightly on the

whereas most of the counters on the left of the diagram are

7

biologists, which means that hard scientists are less accus-
tomed to visually rejecting the bodies appearing as artefacts.

Table 1. Human and Automatic Counting for 13 Selected Images.

Images Nomenclature® Pablo Manu Ambroise Steph Chris Jean Adrien

Paul Mélanie Ludo Sarah Alex Jennifer Chloe Daneel

1M1 138R2 1 97 98 95 89 70
IM2 1.38R3 1 85 89 86 59 78
M3 1.38T1 1 77 78 79 66 75
IM4 1.38T1 3 76 92 38 78 82
IM5 10.5R1 1 64 66 64 56 62
IM6 10.5R2 2 220 242 243 222 228
IM7 105T4 1 22 22 24 21 20
IM8 10.5T4 5 44 49 49 46 42
IM9 16.5T4 3 169 176 176 155 150
IM10 9RI11 234 243 232 211 227
IMI11 9R42 115 120 130 115 116
IM12 9R43 102 108 113 112 105
IM13 97133 314 343 338 287 236
Simulation 30 30 30 30 30

109
88
83
88
67

210
22
50

176

232

130

101

341
30

82
79
63
74
63
170
22
42
153
207
90
85
264
30

90
255
30

82
78
63
74
62
187
22
45
166
213
98
96
292
30

98
85
79

236
121
105
292

30

84
78
66
78
66
205
21
47
162
242
118
104
311
30

98
83
62
75
65
220
21
47
152
243
98
93
316
30

89
71
66
70
64
200
18
43
154
210
88
86
275
30

119
87
84
93
68

222
22
55

176

248

122

105

350
30

89
81
73

115

The last image was obtained by numerical simulation. It was included in the sample only for coherence verification, and was thus not taken into account in the

principal component analysis.
“See Supplementary Material.
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Figure 11. Principal component analysis of human and automatic
counting.
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left. The algorithm thus seems to have a “biologist’s
eye, which is a good point. The algorithm appears to be an
efficient and reliable compromise to implement automatic
counting in a research laboratory.

DiscussioN

The Issue of Ground Truth

Our experiments show that the ground truth for the number
of cells is not a trivial parameter to retrieve. As shown in
Table 1 (see also Fig. 10), there exist images where manual
counts reach a quite a clear consensus which can be con-
sidered as the ground truth. Nevertheless, for some others,
this consensus is more disputable. Figure 12 represents the
standard deviation of manual counts versus their means. It
indicates that, as the standard deviation increases with the
number of cells, the consensus becomes less clearly definable.

40 T T T T T

3B+ L

30 - P

/

Standard deviation of the number of cells
N
o
\

0 L L . L L L
0 50 100 150 200 250 300 350

Average number of cells

Figure 12. Counted number of cells, standard deviation versus
means.

Daneel Robustness versus Classical CHT
(imfindcircles matlab®)

In order to test the genuine robustness of our method versus
classical CHT, we performed some tests. Considering the
variability of the ground truth, we first chose a synthetic image
where the ground truth is known by its construction (18 circles,
Fig. 13a). For the choice of a biological image, according to our
problematics, we selected from our sample an image with
counting difficulties and then cropped an area where it was
possible to determine an objective ground truth (35 cells,
Fig. 13c). With three different methods, we have then counted
for each image the false positives and true negatives then
calculated the recall, the precision and the F-Measure.

The first method is our algorithm (called Daneel). The
second method is imfindcircles with “dark polarity” setting
and phase code algorithm. The third method is imfindcircles
with “light polarity” setting and phase code algorithm.
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F-measure vs sensitivity synthetic image
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Figure 13. F-measure/sensitivity and the threshold T for (a) synthetic image, (b) quality of circle detection and
T evaluation on image (a,c) Microscopic image of yeasts, (d) Quality of circle detection and T evaluation on image (c).

For all methods, we selected a radius range large enough
to include all detectable objects. Finally, to measure the
influence of the threshold T, we made those countings with
T varying from 0.5 to 0.99. We decided to compare with
the “phase code” option of imfindcircles because in the
paradigm, it is very close to our algorithm.

We established the equivalence between our T threshold
and the parameter “sensitivity” of imfindcircles by the
relation in the following equation:

sensitivity=1-T/MAX(A) (6)
The results are presented in Figure 13.
By analyzing those graphics, we can notice that:
First, the method Daneel is as good as or better than the
other two.

Then, due to UCM, freshness and linkage to previous
peaks, Daneel is more robust at high sensitivities and
produces fewer false positives. This feature is critical for
weak relevant peaks detection (e.g., in the case of images
showing budding cells, see Fig. 13c).

Finally the T threshold, determined automatically
by using LCL, is always very close to the observed optima
(Figs. 13b, 13d).

Iterative Peak Erasing: Relevance of LCL Usage
Comparing to Neighborhood Punching
(Exclusion Zone)

In the iterative process of peak finding, once a peak has been
identified as a relevant one, it has to be erased from the accu-
mulation matrix to allow the search for the next peak. The usual
method for peak erasing is to set to 0 the surrounding area. This
area can be defined as a square, a disk or by a threshold (e.g.,
percentage of the maximum peak value). Those erasing meth-
ods present a clear advantage in terms of computation speed.
Nevertheless, for our applications, there have some major
drawbacks. Using a neighborhood punching area is a drawback
in case of almost concentric circles which produce close peaks
in accumulation matrix. Erasing the neighborhood of the first
peak will erase the second one (see Fig. 14 lower row), whereas
the deconstruction process does not have this disadvantage (see
Fig. 14 upper row). Furthermore, it can be noticed that masking
area techniques induce two false positives and a misplaced
center. Another example is illustrated by Figure 7, where the
accumulation process has generated “ghost peaks” between
budding cells. These artefacts are eliminated by the decon-
struction method, but not by the classical CHT.
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Figure 14. Comparison between deconstruction and masking area methods. White crosses represent actual centers
and white circles represent centers found during the iterative process. Empty symbol means that the deconstruction

algorithm has terminated.

Computational Considerations

We have established a calculation time estimate [formula
(7)] depending on the image size (1), on the number of cells
(n), and on the radius range (R):

f(I,n,R)=al +fnR* +yIn*R* (7)

The constants a, f, and y depend on the power of the
computer. The third term of the equation yIn*R? is mainly
induced by the iterative step of deconstruction. Nevertheless,
algorithmic shortcuts and optimizations could be obtained
by parallelization and/or vectorization of the code. Due to
this complementary term, our method is slower than tradi-
tional CHT methods. This is a price that seems fair given the
gains obtained in robustness and accuracy.

CONCLUSION

In this article, an automatic method for circle detection and
counting, based on the Gradient Hough Transform (GHT),
was described. The method introduces two data structures
to improve robustness and automation of the GHT.
An application to yeast cell counting was presented. The
method was assessed in comparison with human counting
and was statistically proven as reliable as a skilled biologist.
We identified one of the method limitations, namely the
determination of the T threshold. Further research should
therefore be dedicated to a theoretical understanding of the
accumulator and to the computation of the best T-value.
Other applications deserve consideration as well, we
obtained promising results from preliminary tests in the field
of viticulture to survey grapes or in microbiology to detect
contaminations.
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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 comptageadrégats ribo nucléoprotéiques dans le

cadre du protocole expérimental de stress thermique

Nous présentons dans cet article uniguement leipramas de I'étude, concernant I'estimation

du nombre d’agrégats dans un ensemble de celltdetaplement segmentées.

Nous décrivons ici les travaux effectués pour abtieme estimation de ce nombre en utilisant
une approche texturale. Ainsi que les résultatsrals en terme de classification et une partie

de I'étude sur la robustesse de la méthode proposée

Les résultats complets de I'estimation pour I'enisiende nos images sont amenés a étre inclus
dans un prochain article centré sur les problématidiologiques auxquelles cette estimation

doit aider a apporter des réponses.
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Abstract

In the context of microbiology, recent studies show the importance of ribonucleo-protein aggregates (RNPs) for the understanding of
mechanisms involved in cell responses to specific environmental conditions. The assembly and disassembly of aggregates is a dynamic
process, the characterization of the stage of their evolution can be performed by the evaluation of their number. The aim of this study
is to propose a method to automatically determine the count of RNPs, We show that the determination of a precise count is an issue
by itself and hence, we propose three textural approaches: a classical point of view using Haralick features, a frequency point of view
with generalized Fourier descriptors, and a structural point of view with Zernike moment descriptors (ZMD). These parameters are
then used as inputs for a supervised classification in order to determine the most relevant. An experiment using a specific
Saccharoniyces cerevisiae strain presenting a fusion between a protein found in RNPs (PABI) and the green fluorescent protein was
performed to benchmark this approach. The fluorescence was observed with two-photon fluorescence microscopy. Results show that the

textural approach, by mixing ZMD with Haralick features, allows for the characterization of the number of RNPs,

Key words: Genenalized Fourier descriptors, Haralick, ribonucleo-protein aggregates, sub-cellular structures, Zernike
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Introduction

Recent studies (Protter & Parker, 2016) have shown the impor-
tance of ribonucleo-protein aggregates (RNPs) for the under-
standing of inner cell mechanisms. The assembly and
disassembly of RNPs is a dynamic and reversible process which
can be observed in response to specific environmental conditions
such as thermal, oxidative, or osmotic stress (Grouél et al., 2009;
Buchan et al., 2010). Understanding the functions of RNPs is an
important issue for microbiology and needs for performant and
adapted tools to observe and characterize them. The number of
RNPs is a marker of the stage of the aggregation process
(Protter & Parker, 2016). In this study, we focused on the analysis
of microscopic images for the characterization of the number of
RNPs, cell by cell within the whole image.

RNPs were observed in a specific modified Saccharomyces cer-
evisiae strain presenting a fusion between a protein found in
RNPs (PABI) and the green fluorescent protein (GFP) that allows
for two-photon fluorescence microscopic imagery.

*Author for correspondence: Ambroise Marin, E-mail: ambroise.marin@agrosupdi-
jon.fr
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An accurate determination of the number of RNPs appears to
be almost impossible: in the example showed in Figure 1, human
counts vary from 3 to 12 with an average of 7.6.

In a previous paper (Denimal et al., 2017}, we developed meth-
ods for cell counting based on accumulation algorithms.
Unfortunately, it does not allow for RNPs counting because
these objects are defined by a very low number of pixels and do
not allow for a sufficient accumulation.

Based on these observations, we did not try to count directly
the RNPs, instead, we tried to characterize the whole cell with a
feature or a set of features which should be related to the number
of RNPs in the cell. Coming to observation, the idea of a textural
approach is based on the hypothesis that cells are more “textured”
when the number of RNPs increases. The method we propose for
counting RNPs is then based on the extraction of textural features
from the images in order to feed a supervised classifying method.
Textural features were chosen following three approaches:
Haralick (Haralick, 1979), features that are usual and represent
the reference, generalized Fourier descriptor (GFD) (Smach
etal, 2008), which is a frequency approach, and Zernike moment
descriptors (Ryu et al.,, 2013), which give a description based on
the structure of the images. We then determined the textural
approach that works the best for the estimation of RNPs count.
For the supervised classification method, the linear discriminant
analysis (LDA) was used, see for example Saporta (2006).
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Fig. 1. Example of cells with RNP aggregates.

Materials and Methods
Biological Material and Experiment

Yeast Strain and Plasmid

The insertion mutant strain expressing Pablp-GFP (BY4742;
MATo; his3Al; leu2Ad; metl5A0; ura3A0; YERI65W:GFP)
derives from the haploid strain of S. cerevisiae BY4742 (MATo;
his3A1; leu2A0; lys2A0; ura3A0). This mutant strain which
allowed the expression of Pablp fused to the GFP was created
by homologous recombination using the pKTI27 plasmid
(Euroscarf, Frankfurt, Germany).

Growth Conditions

YPD medium (1% yeast extract, 2% bacteriological peptone, 2%
D-glucose; Sigma-Aldrich, Saint Quentin Fallavier, France) was
used for the growth of the yeast cells. A liquid culture of
100 mL in a 250 mL flask was performed from one colony
grown on YPD solidified medium (2% agar) and shaken at
250 rpm for 48 h at 25°C to achieve the stationary phase. The
transformed yeasts were selected onto YPD medium plates sup-
plemented by geneticin (G418; 200 ug/mL, Sigma-Aldrich).

Yeast Transformation

The linear fragment containing the gene coding the GFP and the
markers, flanked by 40 bp homologous to yeast genomic DNA
integration sites (Table 1), was amplified by polymerase chain
reaction (PCR) from the pKT127 plasmid. The preparation and
transformation of competent cells of BY4742 strain with this frag-
ment (1 pg) were carried out according to the lithium acetate
method described by Gietz et al. (1995).

Thermal Treatments

Once the stationary phase was achieved, 1 mL of yeast culture was
centrifuged for 5 min at 2,880 x g at 25°C. The cell pellet was
resuspended in 1 mL of fresh YPD medium, vortex-mixed, and
once again centrifuged (5 min, 2,880 x g, 25°C). After resuspen-
sion of cells in 1 mL of fresh YPD, 100 yuL was added into a

Ambroise Marin et al.

0.5 mL PCR microtube. By using a PCR gradient thermal cycler
(M] Research PTC200, MJ Research, Waltham, USA), the sample
(100 uL) was heat treated as previously described in Guyot et al.
(2015).

Two-Photon Fluorescence Microscopy

Following heat treatments or not (control), the yeast strains
expressing Pablp-GFP were washed twice with PBS. Ten microli-
ters of cell suspensions were observed under a two-photon fluo-
rescence microscope (Nikon A1-MP) equipped with a x60 Apo
Infrared (IR) objective (NA: 1:27, water immersion, Nikon, Japan)
and NIS-Elements C software was used for image acquisition.
Excitations at 880nm were achieved using an IR laser
(Chameleon Coherent). Optical short-pass filters (FF03-525/50-25,
transmission band >93%, 500-550 nm, center wavelength:
525 nm, Semrock, IDEX Health & Science, LLC, 3625 Buffalo
Road, Suite 6, Rochester, New York 14624) were used to collect fluo-
rescence in the green channel (500-550 nm, GFP). Experiments
were performed from three independent cultures and 210 images
were obtained and used as the sample in this paper.

Image Processing

Cell Segmentation. First, noise was treated using the Kovesi filter-
ing method (Kovesi, 1999) with seven wavelet orientations. This
approach preserves the phase of the signal and hence does not
alter the edges of objects in the image. It also provides a mecha-
nism for automatic adaptation to the noise level. Next, a multi-
level Otsu threshold method (Otsu, 1979) was used to separate
cells from the background. This method allows for the detection
of cells in images presenting variable levels of diffuse fluorescence.
The watershed method (Vincent & Soille, 1991) was then applied
in order to separate individual patches. The resulting patches were
then filtered using size and eccentricity criteria. According to the
microscope magnification and digital camera specifications used
in this experiment, it has been stated that only cells with surface
larger than 200 pixels allow for relevant features computation,
hence, patches with lower size were discarded. Maximum eccen-
tricity was set to 0.7 to discard degenerated cases. This segmenta-
tion algorithm allowed us to select 4,999 individual yeast
thumbnails (31 x 31 pixels) within the 210 images of the sample.

Generalized Fourier Descriptors. The GFDs are well known to be
relevant in the study of thumbnails and their classification (Smach
et al,, 2008). .

The Fourier transform, f, is defined by the following equation:

7o = j Fe0 dx
.

where fis an integrable function on the plane and (.|.) is the scalar
product on R”.
GFDs, Dy, are defined by the following equation:

2

Dy = i ofas

]

where f(/\, ) is the Fourier transform of a point & whose polar
coordinates are (4, 9).

GFDs are then built by summation of the two-dimensional
(2D) fast Fourier transform along the circles of radius 4.
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Table 1. Primers.

Primers

Description

Source or Reference

RH-Pabl-GFP-F

GTCTTTCAAAAAGGAGCAAGAACAACAAACT GAGCAAGCT GGTGACGGTGCTGGTTTA

This study

RH-Pabl-GFP-R

TAAGT TTGTTGAGTAGGGAAGTAGGTGATTACATAGAGCATCGAT GAATTCGAGCTCG

Original

GFD value

20 40 60 80 100 120

Fig. 2. GFD computation. Left: Original image, right: plot of GFD values for each order,

Fig. 3. V_4.2 Zernike function.

Note that a property of GFDs is that they are invariant by
image rotation, hence, two similar cells with different orientations
should give similar GFDs.

For digital imaging, the 2D Fourier transform is defined by the
following equation:

N1 N1

1 -
NN, 33 fn, ny)e e
x Ny =0 n,=0

FFT(k,, ky) =

GFD

0.8

0.6

0.4

0.2

0 20 40 60 80
GFD order

where (k,, k,) are the coordinate indices of the transformed
image, (1, n,} are the coordinate indices of the source image
and (n,, n,), its size.

GFDs are then computed by summation along discretized cir-
cles. The method used for this discretization ensures that pixels of
circles with different radii do not overlap and no pixel is ignored.
Figure 2 shows an example of GFDs plot.

Zernike moments

Zernike moments (Ryu et al., 2013) of order n with repetition m,
A, are defined by the following equation:

14+n

Arr‘m =
aw

2 pl
j j flp, OV, .(p, Opdpdb
0 0

where (p, 8) are the polar coordinates over the unit disk, f{p, ) is
the original image, V, ,, are the Zernike functions, n being a pos-

itive integer and m, an integer such that n —| m| is positive and
even (the symbol * means the complex conjugate):

Vim(p, 6) = Ry m(p)e™®
where R, . (p) are the Zernike polynomials given by:

{n—m])f2

R o) = (=D n — k)1]pr

KI(((n + [m[)/2) = K)W(((n — [m])/2) — K)!

k=0

Zernike functions V,,, are orthogonal and can be used as a
basis of functions on the unit disk. The Zernike moments were
originally developed as a tool for characterization of optical lens
defects (mainly for n <4) like astigmatism (V5,,), comatic aberra-
tion (V3,1), or defocus (V). Nevertheless, a look at higher degrees
shows that finer intracellular structures can be described by these
functions (see e.g., Vi, in Fig. 3). In fact, any function on the
disk can be decomposed on the basis of its characterization.
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2ZMD, n=40

8 8 &

Qg error (Gray leve!)

020 N0 40 N WM B W

Fig. 4. Zernike moments, from top left to bottom right: Original image, residual error (gray level standard deviation) after rebuilding for n=1to 40, rebuilt image for

n=10, n=20, and n=40.

Fig. 5. Haralick features, original image (left), table of 14 Haralick feature values.

These functions play, for functions on the unit disk, the role of the
& for the computation of Fourier coefficients of a periodic func-
tion. Bessel inequality and Parseval identity remain true,

A noticeable property is that |A,, | are invariant by rotation.
We then used |A,,,,| instead of A,,,, as inputs for the LDA, in
order to prevent problems of image orientation.

Zernike functions can be scaled in order to adapt them to the
size of the studied image.

Figure 4 shows a rebuilt image with different values for » (10,
20, and 40). Rebuilding the residual error curve shows a slope
break for n=15. That means that the rebuilt quality improves
slower when n becomes greater than 15, hence, for this study, n
was then fixed to 15 for Zernike moment computation, which
actually results in 72 coefficients A,, .

Angular Second Moment (Energy) 0,137
Contrast 0,409
Correlation 0,925
Variance 25,660
Inverse Difference Moment (Homogeneity) 0,900
Sum Average 9,606
Sum Variance 102,830
Sum Entropy 2,264
Entropy 3,523
Difference Variance 0,368
Difference Entropy 0,552
Information Measure of Correlation | -0,664
Information Measure of Correlation Il 0,985
Maximal Correlation Coefficient 0,228

Another issue is that the 4,999 cells have different sizes and
shapes and are segmented within fixed size square thumbnails.
That means that each cell occupies a variable part of the square
image while the remaining is constituted by only black pixels. Tt
is desired that the Zernike moments describe the inner cell and
not the variability of the thickness of the black rim around it.
This issue is solved by using cells minor axis length as scale factor
so that the unit circle fits the inner cell.

Haralick Textural Features. Haralick textural features (Haralick,
1979) are the most usual features for textural description (see
e.g., Fleet et al,, 2014). A feature consists of a set of 14 algebraic
quantities (Fig, 5) computed from the gray level co-occurrence
matrix (GLCM).
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PCA projection of counts
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Fig. 6. PCA projection of human counts and 90% confidence ellipse.

sample of SO sample of S1

sample of S3

sample of $2

Fig. 7. Samples of S0, S1, S2, and S3.

GLCM is defined over the image and describes the distribution ~ where I is the source image, i, j are the pixel values, and x, y are
of co-occurring pixel values for a given offset. In this study, an the coordinates in the image.

offset of [0 1] is used, it means that co-occurring pixel values Note that GLCM is a square matrix and its dimension is the
are “one pixel right” in the image. GLCM is then built using  number of values for a pixel. With images coded on 8 bits, it
the following equation: would give a 256 x 256 matrix. In this study, with 31 x 31 thumb-

nails, it would result in a very sparse matrix which does not allow

o mo Al Uit Hz =i amd ThedLyy=i for Haralick feature computation, hence, the source image is

GLCM (i, j) = z;z;l 0 othferwji‘ze ¢ N=f maé)pe;l on 3 bits in order to reduce the dimension of GLCM
FRIET to 8 x 8.
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Fig. 9. GFD ROC curve, green points in LDA projection are considered as positive.
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LDA Haralick
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Fig. 10. LDA of Haralick features computed on S0.
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Fig. 11. Haralick features ROC curve, green points in LDA projection are considered as positive.

Downloaded from httpsy/www.cambridge.org/core. University of New England, on 13 Feb 2019 at 13:30:24, subject to the Cambridge Core terms of use, available at

https:/www.cambridge.org/core/terms. httpsy/doi,org/10.1017/514319276 19000084

269



LDA Zernike

Ambroise Marin et al.

60 r
” #  With RNPs
#  Without RNPs
50 * # Undetermined
i *
;.g** * *
o™ 40 i £
z L —
g ¥ ¥ * ﬁe
2al *x*x§ :
6 5% -
o # * 3& .
8 *
a * ,@% aae
=207 * Tk fw
ES
*
*
07T % aqe*
#*
#*
0 10 20 30 40 50 60 70 80
LDA Component 1
Fig. 12, LDA of Zemike moments computed on S0.
ROC Zernike
i - : - - - : - - -
a0 [ e
80 |
70t 1
§ o 1
2
B eol 1
g 5
3
F sl :
30+ 4
20t 1
10+ 1
°% 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

False positive rate

Fig. 13. Zernike moments ROC curve, green points in LDA projection are considered as positive.
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Fig. 17. LDA projection, Haralick features on set 52.

As for the Zernike moment, the issue of black pixels arises and  of the black zone, this issue is treated by replication of inner

must be taken into account; if it is not, GLCM may include a pre-  cell pixels on the whole square.

ponderant part of “0-0” entries and it may generate a shift in fea- In the context of this study, a high correlation is observed
ture computation. As it is required to describe inner cell texture  between the three measures related to image variance (variance,
and not only its size, which is directly correlated with the size  sum variance, and difference variance). Therefore, in a further
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Fig. 18. LDA projection, Haralick features merged with Zernike moments on set S2.

optimization, it should be better to reduce the Haralick feature
vectors by removing the redundant features.

Classification. Classification is a central problem of pattern recog-
nition (Duda et al., 2001) and many approaches to solve it have
been proposed, the connectionist approach (Bishop, 1995), met-
rics based methods, nearest neighbors (Cunningham & Delany,
2007), LDA (McLachlan, 2004}, decision tree (Quinlan, 1986),
and kernel-based methods such as support vector machines
(Vapnik, 1998), are probably the most common. All these meth-
ods rely on a training set established with a clear ground truth.
Considering the problematic of the evaluation of an inner cell
RNPs number, as shown in the principal component analysis
(PCA) results (Fig. 6), the determination of this ground truth is
a problem. In most cases, experts are not able to determine the
number of RNPs precisely. Common supervised classifiers were
tested with a similar performance. This study does not focus on
the determination of the best classifier, so a standard LDA, accu-
rate enough with respect to the ground truth, was chosen (see e.g.,
Saporta, 2006).

Training and Validation Sets

Four sets of thumbnails, respectively called S0, §1, 52, and §3, are
used in this study.

So is comprised of 120 cells divided into three classes, respec-
tively: 40 with RNPs, 40 without RNPs, and 40 where RNPs pres-
ence is ambiguous. This set is used to benchmark the capacity of
textural parameters to detect the presence of RNPs (Fig. 7, top left).

S$1 is a set of synthetic cells was generated in order to bench-
mark the count estimation approach. The design used is very sim-
ple and consists of n white disks simulating RNPs, included
randomly in a gray disk representing the cell and then perturbed

with Gaussian noise. This set consists of 160 cells: 20 cells for each
integer n from 0 to 7 (Fig. 7, top right).

S2 is set as a ground truth for the classification method. It con-
sists of a selection of 181 out of 4,999 cells with no ambiguous
counts of RNPs. Eight classes have been determined for cells
with 0 to 6 RNPs and a class for cells with 7 or more (Fig. 7, bot-
tom right). S2 will be used as the training set for the LDA.

53 is comprised of 240 cell thumbnails, which have been selected
randomly in order to validate the results (Fig. 7, bottom right). For
this set, 13 volunteers (ten biologists and three non-biologists)
counted number of RNPs for each cell. A PCA has been performed
on these counts (Fig. 6). Each point of the PCA projection repre-
sents a human counter. The spreading of points and the outliers
(out from 90% confidence ellipse) show the difficulty in obtaining
consensual results. For example, in an extreme case, human counts
vary from 3 to 12 RNPs for the same cell. This set is used to compare
the results of automated methods to human counts.

Results
Automatic Detection of RNPs

The three textural parameter sets (GFD, Haralick, and Zernike)
have been computed on set SO and then, LDA was performed
in order to obtain a projection on its axis. Green markers repre-
sent cells where there is no doubt about the presence of RNPs, red
markers represent cells where there are no RNPs, and blue mark-
ers are ambiguous cases.

GFD

The LDA projection (Fig. 8) suggests that GFDs can be used to
roughly identify cells with RNPs but fails at separating the two
other classes.
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Fig. 19. LDA projection, Haralick features merged with Zernike moments and GFDs on set S2.

Table 2. Comparison of Results with Zernike Moments, Haralick Features,
Zemike Moments Merged with Haralick Features {ZH], and Zemike Moments
Merged with Haralick Features and Generalized Fourier Descriptors (ZHF).

Zernike Haralick ZH ZHF
Error 52 versus 52 5 3 1 0
Error 53 versus S3 55 81 44 37
Bias 53 3 1.4 2.1

Considering cells with RNPs (green points) as the positive
class and the others as the negative one, the Receiver Operating
Characteristic (ROC) curve obtained (Fig. 9) with an LDA classi-
fication suggests that GFDs can perform quite well for the detec-
tion of the presence of RNPs.

Haralick

LDA projection (Fig. 10) shows that Haralick features should
allow for a more precise cluster separation for the three classes
than the GFDs.

Considering cells with RNPs (green points) as the positive
class and others as the negative one, the ROC curve obtained
(Fig. 11) with an LDA classification shows that Haralick descrip-
tors’ performance for RNPs detection is equivalent to the GFDs.

Zernike

LDA projection (Fig. 12) demonstrates that Zernike moments are
suitable for a more precise analysis while it forms two identifiable
clusters for red and blue markers.

For Zernike moments, the ROC curve (Fig. 13) indicates a
100% classification rate when cells with RNPs (green points)
are considered as the positive class.

These results suggest that Zernike moments are the best suited
out of these three methods for the detection of RNPs,

Automatic Counting

For the problematic of RNPs counting, the determination of a
clear ground truth is a major issue. In order to benchmark the
textural approach for RNPs count estimation, a first LDA was
computed with Zernike moments computed on set S1 (Fig. 14),
LDA projection shows that cell group by the number of synthetic
RNPs. This benchmark indicates the possibility of RNPs count
estimation by using Zernike moments for counting.

The next step was to evaluate textural approaches on real
images.

The LDA was performed on GFDs computed from the set 52
(Fig. 15). This projection shows confusion between classes and
tends to indicate that GFDs are not suitable for a characterization
of the number of aggregates within the cells.

The LDA was performed on Zernike moments computed for
the set S2 (Fig, 16). Compared to projection with synthetic data,
it shows more confusion between classes. Cells with 7+ RNPs
(class 8) remain clearly separated from others but, although
some trends are observable, it is difficult to determine clear clus-
ters for other cells. One major issue appears: the cells with 0 RNPs
(class 1) spread widely, which indicates that the Zernike moment
failed at identifying real cells with no RNP aggregates.

LDA was then performed on Haralick features computed for
set S2 (Fig. 17). This projection shows that cells with low number
of RNPs are identified with a good precision while cells with high
number of RNPs seem to mix up in the same area of the projec-
tion and hence, are not identifiable using Haralick features.
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Table 3. Percentage of Good Classification for ZH and ZHF in Function of Noise Standard Deviation.
Noise std 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
Table 4. Percentage of Good Classification for ZH and ZHF in Function of Intensity Factor.
Intensity Factor 1 (%) 1.1 (%) 1.2 (%) 1.3 (%) 1.4 (%) 1.5 (%) 1.6 (%)
ZH 82 78 i) 75 73 66 63
ZHF 85 84 80 78 7 IE] 73

From these two last projections, it seems that the automation
of counting using the textural approach must use the advantages
of both Zernike moments and Haralick features.

For this aim, Haralick features were merged with Zernike
moments in a unique array and an LDA was performed (Fig. 18).
It results in a good separation oflowand high number of RNPs classes
although there remains some confusion in middle number classes.

Despite the fact that GFDs alone seem unable to clearly sepa-
rate classes, in the LDA projection (Fig. 15), classes seem to
spread following a gradient, thereby GFDs seem to show some
interesting information. Hence, the three chosen textural param-
eters were merged in order to deal with the confusion in interme-
diate classes observable with ZH.

An LDA was then performed (Fig. 19) and it shows a good
separation of all classes. Classes 1 and 2 seem to mix up as
shown in Figure 19, although it is due to the fact that only the
first two axes of LDA are represented for visibility issue. These
classes are clearly separated on the third axis.

Final Counting Estimation

In order to benchmark the approach for estimation of RNPs
counts, an LDA was performed with Zernike moments computed
on the synthetic set of cells S1. The LDA projection shows that
cells clearly group by the number of RNPs (Fig. 14). This result
suggests that Zernike moments contain sufficient and relevant
information for the number of RNPs. This benchmark validates
the possibility of an accurate RNPs count estimation using
Zernike moments descriptors. The next step is to evaluate
approaches on real images.

The LDA was performed on GFDs computed for the 181 cells of
the training set S2 (Fig. 15). Results show that the GFDs do not allow
for a classification, hence, GFDs were discarded for this study.

The LDA was then performed on Zernike moments computed
for the 181 cells of the training dataset S2 (Fig. 16). Compared to
projection with synthetic data $1, there is some little confusion
evident between classes. Cells with 0 RNPs spread widely,
which indicates that Zernike moments have less accuracy in iden-
tification of real cells with low numbers of RNPs.

An LDA was then performed on Haralick features computed
for the 181 cells of the training dataset S2 (Fig. 17). This projec-
tion shows that cells with low number of RNPs are identified with
a good precision, while cells with high number of RNPs seem to
mix up in the same area of the projection and hence, are not iden-
tifiable using Haralick features.

From these two last projections, it seems that the counting
automation using this approach should take advantage of the

complementarity of the Zernike moments and Haralick features
in the discrimination of low and high number of RNPs. For
this approach, the Haralick feature vector was merged with the
Zernike moment vector and an LDA was performed (Fig. 18).
This results in a good separation of low and high number of
RNPs classes. There remains some confusion in the middle num-
ber classes. Moreover, the statistical bias of the mixed method
(ZH) is significantly reduced (Table 2).

Finally, GFD was merged with ZH aiming at reducing confu-
sion in middle number of RNPs classes and an LDA was per-
formed (Fig. 19). Tt results in a better separation of classes
considering training set S2. Note that the statistical bias of this
method (ZHF) slightly increases compared to ZH (Table 2).

Figure 20 represents the whole dataflow of the proposed method.

Discussion: Algorithm versus Human Counts

It has been determined that the best method for the estimation of
the number of RNPs within cells is the ZHF method that merges
the three textural approaches, nevertheless, the method that only
merges Haralick features with Zernike moments giving good
results. These methods were applied on the 240 cell thumbnails
of set 53 that have been subjected to humans. For each of these
240 images, we have compared the ZH and ZHF results to the
human counting mean (53) and it lies in their confidence interval
of 82 and 85% respectively. A PCA projection (Fig. 21) was then
performed on results and shows that ZH and ZHF lie in the mid-
dle of human counts. We defined the statistical bias of the auto-
matic counts as the Euclidean distance between the automatic
count and the vector of averages of human counts. The PCA
being centered, this vector is the null vector. So, one can see a pro-
jection of this distance on the graph of the first two axes of the
PCA (Fig. 21) as the distance of the projected points (H, Z, ZH,
ZHF) to the point of coordinates (0,0). It can be seen that the
ZH and ZHF methods reduce significantly the statistical bias
(see Table 2) with respect to Zernike moments (Z) and
Haralick feature (H) methods. The statistical bias is lower with
ZH than with ZHF. The observation of images indicates that
first axis can be interpreted as “how the counter over or under
evaluates the number of RNPs” and the second seems to be
related to the complexity of images.

Robustness

The robustness of the classification model is benchmarked by
adding noise and varying gray level intensity of thumbnails of
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set 3. Noise is added with seven standard deviations (1, 3, 5, 10,
20, 30, and 40) and intensity is increased using six multiplying
factors (1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5, and 1.6).

Figures 22 and 23 represent the statistical bias for ZH and ZHF
as a function of the standard deviation of noise and the multiply-
ing factor for intensity, respectively.

Tables 3 and 4 show the percentage of good classifications for
ZH and ZHF as a function of the standard deviation of noise and
the multiplying factor for intensity, respectively.

Both ZH and ZHF models are noise sensitive but the ZHF is
more robust and maintains a classification rate superior or
equal to 70% with most noise levels. In addition, the statistical
bias increases less with ZHF than with ZH indicating that, for a
given noise, the classification error is lower with ZHF than with
ZH. In other words, for a given noise level, the RNPs count esti-
mation with ZHF is closer to the ground truth than with ZH.

The ZHF model includes GFDs which are based on a Fourier
transform. Since noise is a high frequency phenomenon and con-
sidering that, by construction, the GFD gives more importance to
low frequency, it explains why the ZHF model provides a better
robustness to noise than the ZH model.

Concerning the gray level intensity, the ZH model is more sen-
sitive than the ZHF model, especially with intensity factors
exceeding 1.4. Moreover, similarly to that happens with noise
level variation, statistical bias does not increase as much with
the ZHF than with the ZH model and indicates that, for a
given intensity factor, the RNPs count estimation is also closer
to ground truth. Theoretically, GFDs are not sensitive to intensity
variations, therefore, the addition of GFDs to the ZH model
explains the better robustness of ZHF to intensity variations.

Conclusion

In this study, we have shown the possibility of estimating the
number of RNPs in cells by the usage of a textural approach. Tt
has been determined that the results can be greatly improved by
merging Haralick features with Zernike moments (ZH model)
and that the robustness of this approach can be improved by
merging also GFDs (ZHF model).

The results have been validated by a comparison with human
countings. This approach allows for quick and repeatable count-
ings of RNPs for all cells in a microscopic image and allows for
a statistical characterization of RNPs assembly dynamic. In a fur-
ther work, we plan to use two different fluorescent markers in
order to allow for the estimation of the number of P-Bodies
and stress granules separately. Using deep learning is also some-
thing that we envisage exploring. It will be allowed by the enrich-
ment of the thumbnails database, which is currently too limited
with only 5,000 individual cells.
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