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Chapitre 1

Introduction générale

Ce document dresse un panorama des travaux effectués dans le cadre de mes activités
de recherche en vue de l’obtention du diplôme de l’Habilitation à Diriger des Recherches
dans la discipline Informatique. Les travaux décrits dans ce document couvrent la période
post-doctorale, s’échelonnant de l’année 2004 (année de ma soutenance de thèse) à l’année
2018.

Le domaine abordé dans mes recherches est le traitement d’images par des approches
pouvant être qualifiées de « discrètes » 1. Dans ce contexte, la morphologie mathématique,
discipline initiée en 1964 par Georges Matheron et Jean Serra, offrant à la fois des fondements
théoriques solides ainsi qu’un ensemble d’outils répondant à des problématiques diverses de
traitement d’images, a constitué un cadre privilégié de mes travaux. Dans un contexte histo-
rique où le traitement d’images était abordé sous l’angle du traitement du signal en considé-
rant une image comme un signal à deux ou trois dimensions, la morphologie mathématique
a proposé une approche complémentaire en permettant d’analyser une image par le biais de
son contenu spatial (ou formes), plutôt que par son contenu fréquentiel (à l’inverse des mé-
thodes issues du traitement du signal). Dès sa naissance, la morphologie mathématique s’est
appuyée sur la notion d’un ensemble appelé élément structurant, jouant en quelque sorte le
rôle de « sonde » pour analyser l’image ; la discipline s’est rapidement enrichie de nombreux
concepts et outils, incluant par exemple la notion d’« opérateurs connexes » ne nécessitant
pas d’élément structurant. Dans ce contexte, une partie importante de mes travaux s’est
inscrite dans le cadre des structures hiérarchiques s’appuyant sur cette notion d’opérateurs
connexes.

Les activités de recherche exposées dans ce document se sont déroulées au sein de dif-
férentes structures. Après une thèse effectuée dans le domaine de la segmentation d’images
médicales au LSIIT (Laboratoire des Sciences de l’Image, de l’Informatique et de la Télédé-
tection 2) et à l’IRCAD 3 de 2000 à 2004, j’ai été recruté en tant qu’Assistant de Recherche
à l’EIG 4 où j’ai participé à des travaux de recherche autour de l’imagerie biomédicale de
2005 à 2007. De 2007 à 2011, dans le cadre d’une première affectation en tant que Maître
de Conférences en Informatique à l’IUT de Saint-Dié des Vosges, mes travaux de recherche
ont été effectués au LORIA (Laboratoire Lorrain de Recherche en Informatique et ses Ap-
plications, UMR 7503) à Nancy. Depuis l’année 2011, je suis membre du laboratoire ICube
dans le cadre d’un poste de Maître de Conférences à l’IUT Robert Schuman de l’Université
de Strasbourg.

1. Ces approches recouvrent l’ensemble des méthodes opérant dans un espace discret, en considérant la
nature intrinsèquement discrète du support des images numériques.

2. Laboratoire qui n’existe plus depuis 2013, date à laquelle est né le laboratoire ICube.
3. Institut de Recherche sur les Cancers de l’Appareil Digestif, Strasbourg.
4. École d’Ingénieurs de Genève, faisant partie du réseau des Hautes Écoles Supérieures de Suisse Occi-

dentale (HESSO), actuellement dénommée HEPIA (Haute École du Paysage, d’Ingénierie et d’Architecture
de Genève).
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

1.1 Chronologie

Cette section résume de manière chronologique les différents contextes au sein desquels
se sont inscrites mes activités de recherche.

De 2000 à 2004 : Travaux de doctorat - Université Louis Pasteur, Strasbourg

Mon premier contact avec la recherche a eu lieu durant mon stage de DEA, effectué à
l’IRCAD de février à juillet 2000. Ce stage, dont le but était l’amélioration d’une méthode
de segmentation automatique du foie à partir d’images tomodensitométriques, a initié mes
travaux en traitement d’images. Ces travaux ont été poursuivis et étendus dans le cadre
d’une thèse de doctorat dirigée par Christian Ronse (LSIIT) et co-encadrée par Luc Soler
(IRCAD). L’objectif était le développement de méthodes automatiques et robustes pour la
segmentation des organes de l’abdomen digestifs et du réseau vasculaire hépatique dans les
images tomodensitométriques tridimensionnelles de l’abdomen. Durant ces travaux de thèse,
à forte connotation applicative, j’ai eu l’opportunité de travailler au sein de l’IRCAD dans un
environnement pluridisciplinaire, regroupant chirurgiens, chercheurs et ingénieurs en infor-
matique. J’ai donc pu appréhender la complexité inhérente à l’analyse des images médicales,
qui possédent un contenu informationnel très riche et pouvant présenter de fortes variations
en terme de qualité et d’anatomie entre différents sujets.

La méthodologie mise en œuvre pour la segmentation des organes principaux (foie, rate,
reins) s’est appuyée sur des opérateurs de morphologie mathématique pour segmenter l’image
en partition d’intérêt d’une part [C1], et sur des méthodes de classification supervisées fondées
sur des attributs relatifs aux régions segmentées d’autre part.

Les seconds travaux effectués durant cette thèse [C2, R3, L1, L2] ont eu trait à la seg-
mentation automatique du réseau porte du foie dans des images tomodensitométriques ac-
quises au temps porte. Ce réseau vasculaire permet de définir la délimitation du foie en ses
huit segments fonctionnels anatomiques selon l’anatomiste Couinaud, ce qui est crucial pour
la planification opératoire lors de résections hépatiques. Ces travaux ont permis également
d’aboutir à une contribution plus fondamentale en morphologie mathématique, proposant
une théorie unifiée de la transformée en tout-ou-rien en niveaux de gris [R2].

De 2004 à 2007 : Travaux de post-doctorat - Strasbourg et Genève

Durant l’année universitaire 2004-2005, j’ai poursuivi des travaux de recherche autour de
la segmentation d’images médicales dans le cadre d’un poste d’ATER. J’ai proposé dans ce
cadre une méthode de segmentation des vertèbres dans les images tomodensitométriques à
partir d’opérateurs de morphologie mathématique [R1].

De 2005 à 2007 j’ai été recruté en tant qu’Assistant de Recherche à l’École d’Ingénieurs
de Genève, en Suisse. Dans ce contexte, j’ai participé à différents projets d’analyse d’images
biomédicales : suivi automatique de nævus dans des photographies dermatologiques [C3, N3],
débruitage et recalage en temps-réel de séquences IRM 2D temporelles de la région cardiaque
[R5]. C’est durant ce séjour post-doctoral que j’ai initié mes travaux autour des arbres de
coupes et des opérateurs connexes.

De 2007 à 2011 : Maître de conférences - LORIA, Nancy

En 2007 j’ai été recruté en tant que Maître de Conférences au département SRC 5 de
l’IUT de Saint-Dié des Vosges. Dans ce cadre, mes travaux de recherche ont été effectués au
LORIA (UMR 7503) de 2007 à 2011 au sein de l’équipe QGAR 6. Le thème central de cette
équipe était le traitement du document, de l’analyse d’image à la classification d’éléments

5. Services et Réseaux de Communication, actuellement MMI (Métiers du Multimédia et de l’Internet).
6. Querying Graphics through Analysis and Recognition.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

graphiques. Dans ce contexte de mobilité thématique, une collaboration avec Laurent Wend-
ling (actuellement Professeur des Universités au LIPADE à Paris 5) a été initiée autour de
l’analyse de lettrines anciennes et la binarisation de documents graphiques [C7, C9, R6]. Ces
travaux, fondés sur une utilisation des opérateurs connexes dans le contexte du traitement
du document, ont démontré la versatilité de ces méthodes.

Depuis 2011 : Maître de conférences - ICube, Strasbourg

Depuis l’année universitaire 2011-2012, je suis affecté en tant que Maître de Conférences à
l’IUT Robert Schuman. J’effectue mes travaux de recherche dans l’équipe IMAGeS 7, au sein
du laboratoire ICube autour des approches discrètes en analyse d’images, avec des applica-
tions principalement orientées vers l’imagerie biomédicale. Durant cette période j’ai partagé
mon temps de recherche entre des activités d’encadrement (stages courts, stages longs de
Master 2, encadrement doctoral), des tâches d’administration de la recherche (responsabili-
tés liées à la rédaction et la gestion de projets de recherche), des travaux appliqués et des
travaux plus méthodologiques dans le domaine des opérateurs connexes et des structures
hiérarchiques.

1.2 Problématique

Une problématique centrale abordée dans mes recherches a été la segmentation d’images.
La notion de « segmentation » en traitement d’images peut prendre des sens différents selon le
contexte et le problème abordé. De manière générale, le terme « segmentation » implique une
tâche de partitionnement de l’image en un certain nombre de régions ou segments, identifiés
par une étiquette [4]. Les points regroupés au sein d’une même région peuvent partager
certaines caractéristiques communes, telles que des caractéristiques locales relatives au point
considéré (comme l’intensité) ou des caractéristiques plus globales, comme le fait d’appartenir
à une structure dans l’image ayant une sémantique précise pour l’application considérée (on
parlera de structure ou d’objet d’intérêt). Dans le cas où les caractéristiques considérées pour
segmenter l’image sont locales aux points considérés, on parlera de segmentation de « bas-
niveau », alors que dans le second cas on peut parler de segmentation de « haut-niveau » ou
de manière plus répandue de « reconnaissance de formes ».

Dans la littérature et selon le domaine abordé, ces deux approches, répondant en fait à
deux problèmes relativement distincts, sont souvent confondues sous le même terme générique
de « segmentation » :

— la première approche, très générique, s’appuie sur des critères bas-niveau pour regrouper
les pixels d’une image au sein de régions, sans chercher a priori de région particulière
(regroupements de points d’intensité similaire, partitionnement de l’image en consi-
dérant la saillance des contours, projection des points dans un espace de dimension
plus élevée (combinant valeurs photométriques et localisation spatiale, à l’instar de la
méthode « mean-shift » [41])) ;

— la seconde consiste à rechercher dans une image un ou plusieurs objets d’intérêts dans
un double objectif :

— de détection d’une région de l’image correspondant aux objets d’intérêt ;

— de délimitation précise des contours des objets recherchés.

La seconde approche, c’est à dire la segmentation de « haut-niveau » ou « reconnais-
sance de formes » peut s’appuyer sur une ou plusieurs étapes de segmentations génériques,
afin d’identifier, par des méthodes généralement issues de l’apprentissage automatique, les
régions d’intérêt. Cette approche, qui part d’un ensemble de partitions de l’image afin de

7. Images, Modélisation, Apprentissage, Géométrie et Statistique, anciennement équipe MIV (Modèles
Images et Vision).

7



CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

reconnaître ses différents segments est qualifiée d’approche « ascendante ». De manière sy-
métrique, l’approche consistant à partir de modèles décrivant les objets à rechercher afin de
les reconnaître sera qualifiée de « descendante ».

Plus généralement, la segmentation de haut-niveau ou reconnaissance de formes doit faire
face aux deux problèmes interdépendants de la segmentation et de la classification : une
classification pertinente des objets ne peut se faire sans une segmentation précise de leurs
contours, tandis qu’une segmentation précise ne peut être réalisée sans connaissances a priori
sur les objets à rechercher. Ce paradoxe, identifié notamment par Sayre [1] dans le cadre de la
reconnaissance automatique d’écriture manuscrite (et connu depuis sous le nom de « paradoxe
de Sayre »), est à l’origine de la difficulté de cette tâche d’analyse d’images, pourtant cruciale,
et qui a fait (et fait encore) l’objet d’une littérature extrêmement abondante.

1.3 Démarche scientifique

Dès le début de mes travaux de recherche, dont le point de départ est mon stage de
recherche effectué en 2000 à l’IRCAD dans le cadre de mon DEA, j’ai été confronté à la seconde
problématique, dans le contexte de la segmentation automatique du foie à partir d’images
tomodensitométriques tridimensionnelles. La méthode utilisée dans ce but, s’appuyant pour
certains aspects sur des opérateurs de morphologie mathématique, peut être qualifiée de
« bas-niveau », voire de méthode « ad hoc », puisque reposant pour une certaine part sur des
paramètres déterminés empiriquement a priori. Ce type de méthode, qui présente un intérêt
certain dans le cadre d’une chaîne d’acquisition d’images parfaitement maîtrisée, et dont le
sujet d’étude présente peu de variabilité 8, manque néanmoins de robustesse dans le cadre
de l’imagerie médicale où la variabilité peut être importante tant au niveau de l’acquisition
qu’au niveau anatomique.

Une première tentative dans le cadre de mes travaux doctoraux pour pallier ces limita-
tions a consisté à utiliser certaines notions d’apprentissage automatique, afin d’identifier a
posteriori des régions délimitées par une méthode de segmentation de « bas-niveau ». Cette
approche, permettant d’intégrer et de modéliser de la connaissance de plus haut niveau pour
le calcul du résultat final, peut cependant être mise en échec par une segmentation initiale
imparfaite ou incorrecte, problème qui est inhérent aux méthodes de segmentation « ascen-
dantes ».

À la lumière des travaux précédents, et toujours dans l’optique d’intégrer de la connais-
sance de plus haut niveau dans les approches ascendantes, je me suis intéressé durant mon
post-doctorat aux approches reposant sur le concept de « ligne de niveau » ou d’« ensemble
de niveau » d’une image, qui me paraissaient particulièrement intéressantes dans le sens où
elles permettent de décomposer une image en un ensemble de structures élémentaires (les
composantes connexes de ses seuils), dont les contours coincident (par construction) avec les
contours des objets d’intérêt et sont organisées hiérarchiquement. En morphologie mathéma-
tique, ces méthodes s’inscrivent dans la classe des approches dites « hiérarchiques », et ont
un lien fort avec le concept d’« opérateur connexe » dont la propriété est de transformer une
image sans déplacer ses contours initiaux. C’est dans ce contexte que s’inscrit la majeure par-
tie des travaux exposés dans ce document. Un des principes directeurs a consisté à injecter de
la connaissance a priori dans ces modèles afin de les utiliser dans un cadre de segmentation
d’images et de reconnaissance de formes. Dans ce but, des méthodes d’analyse fondées sur des
algorithmes de classification supervisée ont été combinées avec ces approches hiérarchiques
(voir chapitres 4 et 5). D’autres approches de segmentation se sont appuyées sur un marqueur
délimité manuellement (chapitre 3) ou automatiquement (chapitre 5, section 5.3.3).

8. Par exemple le domaine du contrôle visuel industriel.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

1.4 Structure du document

Ce document vise à dresser un panorama de mes travaux, à expliquer la démarche scien-
tifique qui les a motivés et à proposer des pistes de recherches pour le futur. Le document
est ainsi structuré en trois parties et complété de quatre annexes. Les deux premières parties
sont dédiées aux méthodes de traitement d’images s’appuyant sur les approches hiérarchiques
évoquées précédemment. Elles constituent en quelque sorte le fil conducteur de ce document.
La première partie décrit le principe de filtrage et de segmentation à partir du concept
d’arbre des coupes, puis expose plusieurs applications en traitement du document et imagerie
médicale s’appuyant sur ce concept. La deuxième partie présente une contribution métho-
dologique autour de l’extension du concept d’arbre des coupes aux images ayant leur valeur
dans un espace qui n’est pas totalement ordonné, appelé « graphe des coupes », ainsi que
des applications en imagerie couleur, imagerie de télédétection et imagerie médicale utilisant
cette notion. Enfin, une troisième partie propose quelques pistes de réflexions autour de ces
travaux ainsi que des perspectives de recherche. Dans une première annexe quelques tra-
vaux applicatifs en imagerie biomédicale, qui ne s’appuient pas directement sur les approches
hiérarchiques, sont évoqués. Une deuxième annexe présente des travaux de développement
logiciel. Une troisième annexe présente un curriculum vitæ résumant mes différentes activités
d’enseignant-chercheur, incluant les encadrements effectués, les responsabilités administra-
tives, les activités d’enseignement Enfin, la quatrième annexe intègre les publications issues
des contributions que j’estime être les plus importantes présentées dans ce mémoire.
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Première partie

Travaux sur les arbres de coupes
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Chapitre 2

Arbre des coupes

La morphologie mathématique est une théorie dont les fondements ont été développés
en 1964 sous l’impulsion de Georges Matheron et Jean Serra et ayant pour objet principal
l’analyse des images par des opérations non linéaires. Depuis ces premiers développements,
la morphologie mathématique est devenue un domaine de recherche à part entière et de
nombreux opérateurs issus de ce domaine sont bien connus et font partie de la « boîte à
outils » standard de tout chercheur ou ingénieur en traitement d’images. Les opérateurs de
base de la morphologie mathématique qui s’appuient sur la notion d’élément structurant (tels
que l’érosion, la dilatation, l’ouverture et la fermeture) sont bien connus et sont référencés
dans la plupart des ouvrages de référence récents ou moins récents en traitement d’images
[42, 78, 88, 93], ainsi que dans les bibliothèques logicielles. En revanche, les opérateurs qui
ne s’appuient pas sur la notion d’élément structurant mais sur la notion de composantes
connexes de l’image restent peu connus dans la communauté de traitement d’images [83],
car peu ou pas du tout évoqués dans les références citées précédemment. En particulier, les
opérateurs dits connexes permettent de transformer une image sans altérer ses contours [24] :
un contour est soit supprimé soit préservé, mais ne peut être créé ou déplacé.

Les premiers opérateurs connexes se sont appuyés sur la notion de « reconstruction géo-
désique » [20, 22], opération qui consiste à reconstruire dans l’image toutes les composantes
connexes qui n’ont pas été totalement supprimées par une première transformation. Dans ce
contexte, l’arbre des coupes est une structure qui a été introduite dans le domaine du traite-
ment d’images sous le nom de « component-tree » [34, 64], « max-tree » [29], « confinement-
tree » [37] ou encore « dendrone » [14, 17, 36] permettant de générer des opérateurs connexes.
Il associe à une image définie sur un ensemble de valeurs totalement ordonnées (généralement
des valeurs d’intensité) une arborescence définie à partir des relations d’inclusion des compo-
santes connexes des coupes successives de l’image. Élaguer l’arbre des coupes et reconstruire
l’image associée revient à supprimer des composantes connexes des seuils de l’image originale,
générant un opérateur connexe anti-extensif. Généralement l’élagage s’effectue par le biais de
critères mettant en jeu un ensemble d’attributs associés aux composantes connexes, ce qui
est équivalent à un filtre d’attributs [26, 34].

Dans ce chapitre, les définitions de base relatives aux arbres de coupes sont introduites
ainsi que les principales stratégies de filtrage, reconstruction et segmentation. Les contribu-
tions méthodologiques et applicatives personnelles autour des arbres de coupes sont exposées
dans les chapitres suivants (chapitres 3, 4, 5 et 6).

2.1 Définitions

Une image est définie par une fonction f : Ω → V, où Ω est l’espace des points et V
l’ensemble des valeurs. On suppose que V est muni d’une relation d’ordre ≤ et possède une
borne inférieure notée ⊥ =

∧
V. Dans la suite de ce chapitre, on considérera des images

discrètes à valeurs scalaires discrètes (Ω ⊆ Z
n, V ⊆ Z). Soit � une relation d’adjacence sur
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Ω : deux points x, y ∈ Ω tels que x � y sont dits adjacents. Pour tout X ⊆ Ω, l’ensemble des
composantes connexes du graphe (X,�) est noté C(X). On suppose que (Ω,�) est connexe :
C(Ω) = {Ω}.

Une zone plate d’une image est un ensemble connexe maximal dont tous les points ont la
même valeur ; l’ensemble des zones plates forme une partition de l’image. Un opérateur est
dit connexe s’il permet de simplifier la partition des zones plates d’une image en autorisant
uniquement les fusions de zones plates adjacentes et en interdisant de scinder des zones plates.

Définition 1 (Opérateur connexe [24]). Un opérateur φ : VΩ → VΩ est connexe si :

∀x, y ∈ Ω, x � y, f(x) = f(y) ⇒ φ(f)(x) = φ(f)(y)

On définit la coupe (supérieure) de l’image f au niveau v par l’ensemble χv(f) = {p ∈
Ω | v ≤ f(p)}. La notion de coupe d’une image permet de définir des opérateurs agissant
au niveau de ses composantes connexes. On peut ainsi définir l’ensemble des composantes
connexes des coupes de l’image.

Définition 2 (Composantes connexes d’une image). L’ensemble des composantes connexes
des coupes de l’image, noté Ψ, est défini par :

Ψ =
⋃

v∈V

C[χv(f)] (2.1)

Enfin la définition d’une relation d’ordre permet de hiérarchiser l’ensemble des compo-
santes connexes issues de l’ensemble des coupes de l’image.

Définition 3 (Relation d’ordre). Soit une relation binaire ≤ définie sur un ensemble E.
Cette relation est un ordre si et seulement si elle vérifie les axiomes suivants :

(i) ∀v ∈ E, v ≤ v (réflexivité) ;

(ii) ∀v, w ∈ E, v ≤ w ∧ w ≤ v ⇒ v = w (antisymétrie) ;

(iii) ∀v, w, x ∈ E, v ≤ w ∧ w ≤ x ⇒ v ≤ x (transitivité).

Cet ordre est dit total si de plus :

(iv) ∀v, w ∈ E, v ≤ w ∨ w ≤ v (totalité).

2.2 Arbre des coupes

Définition 4 (Arbre des coupes [29, 64]). Soit (V, ≤) un ensemble muni d’une relation
d’ordre total. L’arbre des coupes T de f : Ω → V est l’arbre enraciné (ou arborescence) défini
par le triplet (V, E, R) où :

(i) V = Ψ

(ii) E est la relation de couverture de l’ordre ⊆ 1.

(iii) R = Ω est la racine de l’arbre

Le diagramme de Hasse d’un ensemble ordonné (E, ≤) représente la relation de couverture
de ≤ sur E ; l’arbre des coupes est donc le diagramme de Hasse de l’ensemble partiellement
ordonné (Ψ, ⊆) 2.

Les feuilles de l’arbre des coupes correspondent aux maxima régionaux de l’image. Soit
M un maximum régional. La branche de l’arbre des coupes associée à M est l’ensemble des

1. ou encore l’ensemble des arêtes de la réduction transitive du graphe de la relation d’ordre ⊆ sur Ψ
2. Cette définition de l’arbre des coupes ne considère que les composantes distinctes des différents seuils

de l’image et est compatible avec la définition de max-tree [29] et de component-tree dans [64]. Dans [34]
cependant, Jones définit le component-tree à partir de l’ensemble des composantes connexes des coupes de
l’image (y compris celles identiques de hauteurs différentes) et le distingue du max-tree qui ne code que les
composantes connexes distinctes [29].
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Image f Arbre des coupes T associé à f . L’attribut symbolisé dans les nœuds est
l’aire (nombre de points) de la composante connexe associée.

χ0(f) χ1(f) χ2(f) χ3(f) χ4(f)

Figure 2.1 – Image en niveaux de gris (en haut à gauche), les coupes de l’image (en bas),
et l’arbre des coupes (en haut à droite).

minorants de M sur l’ensemble (Ψ, ⊆), soit l’ensemble des ancêtres de M dans l’arbre des
coupes.

L’arbre des coupes fournit une représentation alternative de l’image : l’image peut être
reconstruite sans perte à partir de son arbre des coupes :

f =
∨

X∈Ψ

CX,v(X)

où C est la fonction cylindre définie par :

CX,v(p) =

{
v si p ∈ X
⊥ sinon

(2.2)

et v est la valeur de l’intensité du nœud X définie par v(X) = max{v ∈ V | X ⊆ χv(f)} =
min{f(p) | p ∈ X}.

Un exemple d’arbre des coupes d’une image à niveaux de gris est illustré à la figure 2.1.
L’arbre des coupes est donc une représentation alternative d’une image qui porte en plus

deux types d’information :

— les relations d’inclusion entre les composantes connexes des coupes de l’image ;

— des attributs propres à chaque composante connexe.

L’arbre des coupes désigne généralement l’arbre des coupes supérieures. Il est bien sûr
possible de définir de manière analogue l’arbre des coupes inférieures (désigné sous le nom de
min-tree dans la littérature).

2.3 Attributs

À chaque nœud de l’arbre peut être associé un ou plusieurs attributs. La figure 2.1 illustre
un exemple d’attribut fondé sur l’aire de la composante connexe associée au nœud. Plusieurs
types d’attributs ont été considérés dans la littérature notamment, de manière non exhaustive,
des attributs photométriques :

— valeur ou niveau de gris du nœud, soit v(X) = min{f(p) ∈ X} ;

15



CHAPITRE 2. ARBRE DES COUPES

— contraste ou dynamique [16] du nœud, différence entre l’intensité maximale et minimale
h(X) = max{f(p) | p ∈ X} − v(X) ;

— volume du nœud [31] vol(X) =
∑

p∈X(f(p) − v(X)),

des attributs géométriques :

— aire du nœud [20, 22] a(X) = |X| ;

— périmètre du nœud p(X) = |{p ∈ X | ∃q � p, q �∈ X}| ;

— mesure de compacité c(X) = 4πa(X)
p(X)2 ;

— moments géométriques ;

— dimensions de la boîte englobante, etc.

Enfin, nous verrons dans le chapitre 4 l’utilisation de descripteurs géométriques plus
discriminants (descripteurs de forme).

2.4 Filtrage

En s’appuyant sur les attributs calculés dans les nœuds, un opérateur de filtrage peut être
défini à partir de l’arbre des coupes en sélectionnant un sous-ensemble Ψ̂ ⊆ Ψ de nœuds :

Φ(f) =
∨

X∈Ψ̂

CX,v(X) (2.3)

où l’ensemble Ψ̂ peut être obtenu de diverses manières, notamment par le biais de la définition
d’un critère fondé sur un seuillage au niveau des attributs du nœud, donnant lieu aux filtres
d’attributs [26, 34]. Une illustration d’un tel filtrage utilisant l’attribut d’aire est donné sur
la figure 2.2.

Figure 2.2 – Filtrage d’attribut à partir de l’arbre des coupes : les nœuds ne vérifiant pas
le critère (aire a(X) ≥ 10) sont supprimés. L’image filtrée est reconstruite à partir de l’arbre
élagué.

Dans l’image filtrée Φ(f), chaque point voit sa valeur conservée ou abaissée. De plus, un
contour est soit conservé soit entièrement supprimé puisque le filtre n’agit que par suppression
de composantes connexes. Par conséquent, un tel opérateur Φ est un opérateur connexe anti-
extensif [29].
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(a) (b) (c) (d)

(e) Image f (f) (g) (h) (i)

Figure 2.3 – Stratégies de reconstruction proposées dans [29, 43]. (a-e) Image f et arbre des
coupes T associé. (b) Critère non-croissant, nœuds filtrés en gris. (f) Stratégie directe (appli-
cation de l’équation 2.3). (c-g) Stratégie min. (d-h) Stratégie max. (i) Stratégie soustractive.

2.5 Reconstruction

Un critère fondé sur un attribut croissant (relativement à la branche d’un arbre) implique
que, si ce critère est vérifié pour un nœud donné, alors il l’est également pour tous ses ancêtres.
Une image peut alors être reconstruite en appliquant l’équation 2.3 et le filtre associé est
croissant.

Dans le cas d’un attribut non croissant, l’application de 2.3 implique un opérateur non
croissant (un amincissement au sens de la morphologie mathématique). La décision de pré-
servation d’un nœud est calculée localement et l’image reconstruite peut être dégradée, par
l’introduction de transitions brutales entre zones plates : il peut parfois être souhaitable d’ap-
pliquer une stratégie de reconstruction calculée globalement au niveau des nœuds préservés
dans l’arbre. Plusieurs politiques ont été définies dans la littérature [29] :

— Stratégie directe : un nœud est préservé s’il vérifie le critère. L’image est reconstruite à
partir de 2.3 ;

— Stratégie min : un nœud est préservé s’il vérifie le critère et si tous ses ancêtres sont
préservés ;

— Stratégie max : un nœud est supprimé s’il ne vérifie pas le critère et si tous ses ancêtres
sont supprimés ;

— Stratégie soustractive : même chose que directe, mais la valeur des nœuds préservés est
abaissée de la valeur des ancêtres supprimés.

Ces différentes stratégies sont illustrées sur la figure 2.3. Une autre stratégie décrite dans
[29] est fondée sur le calcul de chemins optimaux en utilisant l’algorithme de Viterbi.

Enfin, une toute autre approche (nommée « shaping » en anglais) et introduite dans
[87] consiste à plonger les attributs dans un autre espace, appelé espace des « formes » par
l’intermédiaire d’une seconde structure de données (un second arbre des coupes construit à
partir des valeurs d’attributs du premier arbre), le filtrage de ce second arbre étant opéré
par l’intermédiaire d’un critère croissant. Cette stratégie n’est pas liée à la problématique
de la reconstruction en tant que telle (la reconstruction des nœuds préservés étant faite par
l’approche directe), en revanche, tout commes les autres approches présentées, elle permet
de définir un critère de suppression des nœuds qui ne repose pas sur une décision purement
locale. Cette approche sera décrite plus en détails dans le chapitre 10.
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2.6 Segmentation

L’arbre des coupes a été utilisé dans de nombreuses applications : simplification d’images
[29], recherche d’images par le contenu [57], détection de texte de légendes au sein de séquences
vidéos [56], etc. Il a également été utilisé comme descripteur topologique pour comparer des
structures de virus [84]. L’arbre des coupes peut aussi être utilisé de manière très naturelle
dans des approches de segmentation, la segmentation pouvant par ailleurs être considérée
comme une simplification maximale de l’image. Une segmentation S d’une image est une
image binaire formée par l’union des composantes connexes correspondant à un sous-ensemble
Ψ̂ ⊆ Ψ de nœuds de l’arbre des coupes :

S =
⋃

X∈Ψ̂

X

Segmenter une image à partir de son arbre des coupes revient donc à sélectionner les
composantes connexes qui formeront la segmentation finale.

Limitations de la segmentation par arbre des coupes

Cette méthode de segmentation nécessite que les objets recherchés coincident avec un
sous-ensemble de nœuds de l’arbre ce qui revient à effectuer deux hypothèses implicites :

— les objets à segmenter ont des niveaux de gris relativement homogènes et sont décon-
nectés, dans au moins une coupe, des objets voisins ; de même, ils sont connexes dans
au moins une coupe.

— les objets à segmenter sont soit plus clairs que le fond (apparaissant alors dans l’arbre
des coupes supérieures) soit plus sombres (apparaissant alors dans l’arbre des coupes
inférieures) ; autrement dit les objets à segmenter appartiennent aux extrema régionaux
de l’image.

2.7 Algorithmique

De manière peut-être contre-intuitive, le calcul de l’arbre des coupes est efficace et rapide.
La complexité en temps n’est pas plus élevée qu’un algorithme de seuillage de l’image suivi
d’un étiquetage des composantes connexes, ce qui justifie son utilisation en pratique dans des
applications de segmentation, afin d’éviter le choix d’un seuil a priori. Plusieurs algorithmes
ont été proposés pour calculer cette structure. Une comparaison des implémentations et de
leur coût algorithmique est proposée dans [82]. L’algorithme de Salembier [29] s’appuie sur
une inondation récursive de l’image en partant du niveau le plus bas. Sa complexité au pire
est quadratique [64], cependant dans le cas d’images dont le nombre de valeurs est réduit
(images 8 bits par exemple), la complexité est linéaire en pratique. Il est montré cependant
dans [82] que le temps de calcul de cet algorithme augmente de manière quadratique avec le
nombre de valeurs dans l’image. Les algorithmes de Najman et Couprie [64] et Berger et al.
[68] s’appuient sur la structure de données union-find de Tarjan [2] pour gérer de manière
efficace un ensemble de forêts disjointes. Leur complexité algorithmique est quasi-linéaire et
se révèle indépendante de la quantification de l’image.

2.8 Contributions et positionnement par rapport à l’état de
l’art

La notion de composante connexe issue d’une coupe (supérieure ou inférieure) d’une image
est reliée au concept de ligne de niveau ou isocontour [55] : une ligne de niveau d’une image
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est le contour d’une composante connexe d’un seuil particulier. Des travaux s’appuyant sur
des approches a contrario se sont fondés sur ce concept [46, 69].

La segmentation par arbre des coupes revient à faire plusieurs hypothèses de seuillage et à
identifier dans ces différents seuils des objets d’intérêt ; elle permet de s’affranchir d’une étape
de seuillage en considérant tous les seuils possibles et ce de manière peu coûteuse puisque le
calcul de l’arbre des coupes est rapide. Elle peut également être vue comme une recherche
d’objets au sein d’une hiérarchie de partitions partielles définies par les composantes connexes
des coupes de l’image.

D’autres part, au delà de l’arbre des coupes, d’autres décompositions hiérarchiques ont
été proposées en morphologie mathématique : arbre des formes [38] (version quasi auto-duale
de l’arbre des coupes), arbre binaire des partitions [39], alpha-tree [72]. Ce concept de décom-
position hiérarchique d’une image est comparable à d’autres approches similaires proposées
dans la communauté de traitement d’images, telles que les décompositions espace-échelle
par convolutions successives. Cependant une différence notable entre ces deux approches est
que dans le cas de la décomposition espace-échelle, les contours des structures à différents
niveaux vont être altérés par la convolution, contrairement à l’approche s’appuyant sur la
notion d’opérateur connexe. Un avantage de ce type d’approches hiérarchiques réside dans la
préservation des contours de l’image.

Après ce chapitre exposant la notion d’arbre des coupes, les chapitres suivants résument
nos principaux travaux autour de la segmentation d’image à partir de cette structure. Les cri-
tères impliqués dans la segmentation par arbre de coupes peuvent s’appuyer sur un marqueur
externe imposé dans l’image, ou être appris au travers d’un ensemble d’exemples (faisant office
de vérités terrain). Le chapitre 3 décrit une méthode de segmentation à base de marqueur ;
le chapitre 4 résume nos principales contributions dans le domaine du document ; le chapitre
5 expose les principaux travaux relatifs aux arbres de coupes dans le domaine de l’imagerie
médicale. Enfin, le chapitre 6 aborde l’extension du concept d’arbre des coupes aux images
non-scalaires (multivaluées).
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Chapitre 3

Segmentation à partir de marqueur

Ce chapitre expose une méthode de segmentation, utilisant l’arbre des coupes, qui se fonde
sur un ensemble de marqueurs binaires déterminés manuellement ou automatiquement. Ces
travaux ont été décrits dans [C14, R7, R10]. Une extension de la méthode adaptée aux images
couleur et s’affranchissant de tout paramètre a été implantée sur tablette et décrite dans [C15].

3.1 Contexte

Comme évoqué dans l’introduction, la segmentation automatique est un problème dif-
ficile, rendu encore plus complexe par la variabilité des images (bruit) et des structures à
segmenter d’une image à l’autre. Dans ce contexte, il peut être utile de disposer de méthodes
de segmentation reposant sur une part d’interaction avec l’utilisateur, permettant d’obtenir
des délimitations précises de structures d’intérêt en un temps raisonnable. Ceci constitue un
domaine de recherche très actif et de nombreuses méthodes ont été proposées [75].

Plusieurs techniques se fondent sur le calcul d’un chemin optimal dans un graphe pondéré
à partir de points saisis par l’utilisateur pour délimiter au mieux les contours de l’image :
« intelligent scissors » [28], « live wire » [27]. D’autre se fondent sur la saisie interactive
de deux marqueurs, un pour la forme de l’objet à segmenter, l’autre pour le fond : de tels
algorithmes reposent sur des méthodes de croissance de région couplées à des techniques
d’optimisation (ligne de partage des eaux [15], croissance de régions [23], « graph cuts »
[62]).

Dans ce contexte, nous avons proposé une méthode de segmentation à base de marqueur
s’appuyant sur l’arbre des coupes. Cette méthode nécessite uniquement la délimitation d’un
marqueur pour l’objet, ainsi que le choix (pouvant être effectué de manière interactive) d’un
paramètre (appelé α) permettant de faire varier le degré de similarité entre le marqueur
manuel et la segmentation.

L’idée de cette méthode a germé alors que nous avions besoin d’un outil permettant
de sélectionner rapidement des nœuds d’un arbre afin de créer des vérités terrain dans une
optique de validation d’une méthode de segmentation à base d’arbre des coupes. À partir
d’une interaction fondée sur la sélection d’un point ou d’un ensemble de points de l’image, le
choix d’un ensemble de nœuds peut se faire de manière triviale selon deux stratégies :

— la sélection de l’ensemble des nœuds de taille minimale contenant les points sélectionnés ;

— la sélection de l’ensemble des nœuds de taille minimale contenus dans l’ensemble des
points sélectionnés.

Il est apparu rapidement que ces deux stratégies étaient l’une et l’autre trop restrictives, et
qu’une certaine souplesse était désirable pour sélectionner un ensemble de nœuds représentant
un compromis entre ces deux stratégies. Par conséquent, une pseudo-distance paramétrée
a été introduite, permettant d’obtenir, pour un même marqueur, l’ensemble des solutions
correspondant aux différentes valeurs du paramètre.
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3.2 Méthode proposée

Soit f l’image en niveaux de gris à segmenter, et G une image binaire, appelée marqueur.
L’objectif de la méthode est de construire une segmentation S de l’image la plus proche de
G en sélectionnant un sous-ensemble de nœuds de l’arbre des coupes de f . Ce sous-ensemble
Ψ̂ est défini comme une solution du problème de minimisation suivant :

Ψ̂ = arg min
Ψ′⊆Ψ

dα(
⋃

X∈Ψ′

X, G)

où dα (avec α ∈ [0, 1]) est une pseudo-distance mesurant une dissimilarité entre les ensembles
S (le résultat de la segmentation obtenu par union des nœuds sélectionnés) et G (le mar-
queur) :

dα(S, G) = α.|S \ G| + (1 − α).|G \ S|

Pour α = 0, une solution S inclura tous les points du marqueur G ; à l’inverse pour α = 1,
une solution S sera incluse dans le marqueur G. Notons que pour les deux cas précédents, la
solution n’est pas unique. La solution retenue sera : pour α = 0 la plus « petite » segmentation
S contenant G, pour α = 1, la plus « grande » segmentation contenue dans G.

Plus généralement, le premier terme de dα(S, G) va pénaliser les points du résultat qui
ne sont pas contenus dans le marqueur : autrement dit, les « faux positifs ». Le second terme
va pénaliser les points du marqueur qui ne sont pas contenus dans le résultat : autrement dit
les « faux négatifs ». La segmentation retenue sera donc un compromis entre le nombre de
faux positifs et de faux négatifs.

Une solution à ce problème peut se calculer de manière incrémentale en ajoutant de
manière récursive des nœuds dans la solution. Le résultat de la segmentation se calcule donc
en complexité linéaire par rapport au nombre de nœuds de l’arbre, par le biais de ces fonctions
récursives :

(Fα(N), cα(N)) =

{
({N}, α.n(N, G)) si α.n(N, G) ≺ (1 − α).p(N, G) +

∑
N ′∈ch(N) cα(N ′)

(
⋃

N ′∈ch(N) Fα(N ′), (1 − α).p(N, G) +
∑

N ′∈ch(N) cα(N ′)) sinon

où ≺∈ {<, ≤}, ch(N) est l’ensemble des nœuds fils de N , p(N, M) = |(N \
⋃

N ′∈ch(N) N ′)∩M |
et n(N, M) = |N \ M |.

La segmentation optimale est donnée par Fα(E). Celle-ci n’est pas unique cependant : le
choix de ≺ permet de favoriser la plus petite (<) ou la plus grande (≤) solution parmi toutes
celles possibles.

Cette méthode a fait l’objet d’une implémentation logicielle fondée sur la librairie Qt,
permettant la définition manuelle d’un marqueur suivie d’une procédure interactive pour
visualiser la segmentation et modifier en temps réel le paramètre α. Des exemples de résultats
obtenus à partir de ce logiciel sont illustrés sur les figures 3.1 et 3.2.

En outre, une démonstration de cet algorithme de segmentation est disponible en ligne
sur le site du journal Image Processing On Line : http://www.ipol.im/pub/art/2014/71/.
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Figure 3.1 – De gauche à droite : coupe du modèle synthétique Brainweb ; résultat de
segmentation pour α = 0.06 ; α = 0.01. Le marqueur (en rouge) et la segmentation (en bleu)
sont affichés en transparence.

Figure 3.2 – De gauche à droite : image angiographique 2D ; résultat de segmentation pour
α = 0.15 ; α = 0.05 ; α = 0.01 ; α = 0.01 (avec marqueur qui inclut des petites branches). Le
marqueur (en rouge) et la segmentation (en bleu) sont affichés en transparence.

3.3 Évaluation de la méthode

Deux critères peuvent permettre d’évaluer une méthode de segmentation interactive [75] :
la possibilité d’obtenir le résultat désiré ainsi que le temps d’interaction nécessaire pour
obtenir ce résultat. Il est ainsi possible de distinguer une méthode qui permettrait d’obtenir
un très bon résultat en un temps très long (par exemple en saisissant manuellement l’ensemble
des pixels), d’une méthode qui permettrait d’obtenir un résultat sensiblement moins précis
mais en un temps beaucoup plus court.

Par le biais de ce critère, nous avons comparé notre méthode de segmentation interactive à
une autre méthode populaire dans la communauté, fondée sur l’algorithme des « graph-cuts »
[62]. Cette évaluation a été faite dans le domaine de l’imagerie médicale, à partir d’images
synthétiques de la base BrainWeb 1 ainsi que d’images réelles de fœtus où l’objectif était de
segmenter le cerveau (matière grise et matière blanche) à partir de coupes d’IRM cérébrales.
Pour chaque méthode de segmentation, l’évolution de la segmentation par rapport au temps
d’interaction a été mesurée toutes les trente secondes, et la précision de la segmentation
évaluée quantitativement pour chaque résultat intermédiaire. Le temps total alloué pour
segmenter l’image était de deux minutes. Cette étude a permis de montrer que, pour cette
application, la méthode proposée permet d’atteindre une précision comparable à la méthode
des graph-cuts en un temps similaire. Un des avantages de notre méthode est qu’elle ne
nécessite que la délimitation d’un marqueur interne pour l’objet, quand la méthode des graph-
cuts nécessite deux marqueurs (un pour le fond, un pour l’objet).

1. http ://brainweb.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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3.4 Discussion

Cette méthode de segmentation, ne nécessitant qu’un marqueur pour les objets (à l’inverse
d’autres méthodes de segmentation qui nécessitent de marquer également le fond de l’image),
se fonde uniquement sur les composantes connexes des seuils de l’image : de ce fait les contours
de la segmentation obtenue coincident avec les contours de l’image originale. L’inconvénient de
cette méthode est qu’elle requiert que les objets d’intérêt coincident avec les régions extrémales
de l’image. De ce fait, elle est peu robuste aux variations d’illumination ni aux connexions
éventuelles entre objets et fond, ni aux déconnexions potentielles des objets. L’extension aux
images couleur et multivaluées de la méthode n’est pas triviale, puisque elle nécessite la
définition d’un arbre des coupes dédié. Cette question sera abordée au chapitre 6 ainsi que
dans la partie II. Enfin, la détermination a priori du paramètre α est peu intuitive : trouver
une bonne évaluation de ce paramètre étant donné une image à segmenter requiert un peu
d’expérience.

Au vu de ces limitations, deux extensions de cette méthode ont été développées :

— la notion de connexité de second ordre a été utilisée [59] afin de pallier le problème
des connexions et déconnexions entre objets inhérents au paradigme de segmentation
à base d’arbre des coupes. Cette extension a donné lieu au concept d’hyper-arbre des
coupes [C13] ;

— afin d’éviter le choix d’un paramètre dont la nature n’est pas intuitive, une méthode pour
déterminer automatiquement ce paramètre a été développée sur une tablette Android
et décrite dans [C15]. Ce choix automatique du paramètre repose notamment sur le
concept d’échelle pertinente de contour, décrit dans [81].

Enfin, cette méthode de segmentation a été utilisée dans une méthode de segmentation
angiographique exposée au chapitre 5.
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Chapitre 4

Analyse d’images de document

Ce chapitre expose les travaux effectués dans l’équipe QGAR du Loria, en collaboration
avec Laurent Wendling. Ils s’appuient sur l’arbre des coupes pour traiter des images de
documents et sont décrits dans les articles : [C7, C9, R6].

4.1 Binarisation de documents techniques

4.1.1 Contexte

Les images de documents techniques sont composées de graphiques et de textes. L’in-
terprétation et le traitement automatique de ces images représentent un enjeu important et
s’appuient en général sur une phase de prétraitement consistant à séparer l’information utile
(le signal) du fond de l’image. Cette phase de binarisation peut également servir de prétrai-
tement à une étape de classification permettant de séparer les éléments de texte des éléments
graphiques. La robustesse d’une méthode de binarisation est cruciale, puisque la suite du
traitement dépend en général de cette première phase. Les problèmes qui se posent sont les
suivants : bruit résiduel dans les images (artefacts de numérisation), variation d’illumination,
objets d’intérêt pouvant être fins (caractères, éléments graphiques tels que des lignes).

De nombreuses méthodes ont été proposées dans la littérature [10, 25, 51]. Elle reposent
pour la plupart sur l’hypothèse que l’image contient deux classes, les objets et le fond, qui
peuvent être discriminées par leur niveau de gris. Les techniques de binarisation mises en
œuvre peuvent être globales, locales ou itératives, et s’appuient en général sur un critère à
optimiser (entropie [6, 7], discriminant de Fisher [5], maximum de vraisemblance [8, 9, 11, 12,
19]). Certaines s’appuient sur des algorithmes de détection de contours [13, 18, 21, 33, 71],
de classification floue [32] ou d’analyse multi-échelle [49]. Les difficultés et les inconvénients
de ces méthodes résident dans la possibilité de supprimer ou déconnecter des objets fins, ou
à l’inverse de connecter des objets initialement distincts.

Dans ce contexte, un des objectifs de ce travail était d’évaluer la pertinence d’utiliser des
techniques fondées sur les opérateurs connexes, dans un domaine où ils étaient peu connus et
peu utilisés.

4.1.2 Méthode proposée

La méthode de binarisation proposée s’appuie sur l’idée de considérer les composantes
connexes des coupes de l’image et de classifier indépendamment chaque composante pour
éviter de scinder et de connecter des composantes connexes. Ainsi, la méthode repose na-
turellement sur la décomposition en arbre des coupes de l’image. Afin de discriminer une
composante objet d’une composante fond, un critère de contraste local est utilisé, s’appuyant
sur le discriminant de Fisher (utilisé notamment dans la méthode de seuillage d’Otsu [5]). Le
discriminant de Fisher vise à séparer deux ensembles d’éléments en considérant la séparation
entre les classes (maximisation de la distance entre les barycentres) et l’homogénéité au sein
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Figure 4.1 – Illustration de la méthode de sélection du nœud optimal à partir d’une branche
de l’arbre des coupes. Dans chaque graphique, le maximum régional considéré est représenté
par un point blanc dans l’image en haut à gauche. L’évolution du critère Jλ est représentée en
ordonnée pour la branche correspondant au maximum régional pour l’ensemble des niveaux
(ou seuils) t. Quelques exemples de nœuds sont représentés pour différents niveaux.

d’une même classe (minimisation de la variance intra-classe). Pour chaque nœud X de l’arbre
des coupes, les éléments considérés sont les points appartenant au nœud ainsi que les points
appartenant à un voisinage Nλ situé à l’extérieur du nœud : Nλ(X) = {p ∈ Ω\X | ∃x ∈
X, d(x, p) ≤ λ}, où d est la distance euclidienne. À chaque nœud est associé le critère :

Jλ(X) = (μ1 − μ2)2/(σ2
1 + σ2

2)

où μ1 = min{f(p) | p ∈ X} est le niveau de gris du nœud associé à X,
μ2 =

∑
p∈Nλ(X) f(p)/|Nλ(X)|, la moyenne des niveaux de gris des points contenus à l’extérieur

du nœud, σ2
1 =

∑
p∈X(F (p) − μ1)2/|X| l’écart-type des points contenus dans le nœud et

σ2
2 =

∑
p∈Nλ(X)(F (p) − μ2)2/|Nλ(X)| l’écart-type des points contenus à l’extérieur du nœud.

La stratégie de la méthode consiste à sélectionner les nœuds de l’arbre maximisant ce
critère. Étant donné qu’un objet de l’image est généralement représenté dans plusieurs coupes
successives, l’idée est de sélectionner, au sein de ces différentes coupes, la coupe optimisant
le critère Jλ. Plus précisément, l’hypothèse est faite que chaque objet de l’image contient
(au moins) un maximum régional. Ce maximum régional joue le rôle de marqueur de l’objet.
Pour chaque maximum régional est examinée la branche relative à ce maximum régional. Le
concept de branche relatif à l’arbre des coupes a été introduit par Jones dans [34]. L’ensemble
des maxima régionaux de l’image est défini par M = {X ∈ Ψ | ∀Y ∈ Ψ, Y �⊂ X} et la branche
issue du maximum M est la suite des ancêtres de M B(M) = (Xk)t

k=1 telle que X1 = M ,
Xt = Ω et ∀k ∈ [1, t − 1], Xk ⊂ Xk+1.

Pour chaque maximum régional M , le nœud N ∈ B(M) maximisant le critère Jλ est
retenu dans la segmentation. La figure 4.1 illustre ce processus.

La binarisation finale est obtenue en appliquant les étapes suivantes :

1. Première binarisation de l’image fondée sur l’algorithme des k-moyennes. Cette étape est
nécessaire afin de séparer les petites structures dues à du bruit des autres représentant
un objet d’intérêt (exemple typique, le point au dessus de la lettre « i ») ;

2. Pour chaque maximum régional de l’image originale appartenant à l’image binarisée
précédente, sélection du nœud optimal au sein de la branche par le processus décrit
précédemment ;

3. Pour chaque branche de l’arbre, si plusieurs nœuds sont retenus, sélection du nœud
dont la taille de la boîte englobante est la plus plausible (taille fournie en paramètre de
la méthode).

Ces étapes sont illustrées à la figure 4.2

26



CHAPITRE 4. ANALYSE D’IMAGES DE DOCUMENT

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

Figure 4.2 – Illustration des étapes de la méthode proposée. (a-f) Image originale. (b-
g) Seuillage par k-moyennes. (c-h) Procédure d’optimisation. (d-i) Contrainte de boîte englo-
bante. (e-j) Résultat final.

Figure 4.3 – Comparaison entre différentes méthodes de binarisation. De la colonne de
gauche à la colonne de droite : méthode proposée, méthode de Trier et Taxt [25], méthode
de Cheng et Chen [32] et méthode de Sauvola et Pietikäinen [40].
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4.1.3 Résultats

La méthode de binarisation a été comparée aux méthodes de Trier et Taxt [25], de Cheng
et Chen [32] et de Sauvola et Pietikäinen [40]. Des exemples de résultats sont illustrés à la
figure 4.3. On peut noter que notre méthode permet de conserver des détails relativement
fins (comparativement par exemple à la méthode de Trier et Taxt ou l’on peut remarquer des
lettres qui sont supprimées), au détriment de certaines lignes droites qui sont déconnectées.

4.2 Classification de lettrines anciennes

4.2.1 Contexte

Ces travaux [C7] s’inscrivent dans le contexte des Bibliothèques Virtuelles Humanistes,
programme lancé en 2002 par le Centre d’Études Supérieures de la Renaissance de Tours
dont l’objectif est la diffusion de document patrimoniaux. Dans ce cadre, nous avions accès à
la base de données Madonne OLDB (Ornamentals Letters DataBase) composée de lettrines
anciennes (initiales décorées) extraites de documents d’archives (la figure 4.4 représente des
exemples de lettrines). Elle est composée de plus de 6000 lettrines 1.

Figure 4.4 – Exemples de lettrines appartenant à la base OLDB (Ornamentals Letters
DataBase).

L’objectif était de classifier les lettrines en fonction de la lettre représentée. Les approches
considérées dans la littérature s’appuyaient généralement sur une étape préalable de binari-
sation permettant de séparer les objets du fond suivie d’une étape de classification des com-
posantes connexes extraites. Dans le cas de la reconnaissance de lettrines, peu d’approches
étaient proposées [61]. Depuis, quelques méthodes ont été proposées [73, 79] qui reposent sur
une détection de la lettre en tant que composante connexe principale d’une image binarisée.

Dans ce contexte, nous avons proposé une méthode de classification de lettrines fondée
sur l’arbre des coupes. Cette analyse s’appuie sur des descripteurs de forme robustes et
discriminants calculés sur ces composantes. L’originalité de cette méthode est qu’elle évite
une étape de binarisation préalable, l’ensemble des coupes de l’image étant utilisé, à l’inverse
des méthodes habituellement utilisées dans le domaine du traitement du document.

4.2.2 Méthode proposée

L’idée de la méthode était d’associer à chaque nœud un descripteur de forme robuste,
permettant ensuite leur classification par des techniques usuelles de « machine learning ». Il
existe un large choix de tels descripteurs disponibles dans la littérature : un état de l’art est
présenté dans [52].

Deux descripteurs de forme ont été choisis pour leur robustesse et leur bonne performance
en recherche d’images par le contenu : la R-signature [65] développée dans l’équipe QGAR et
les descripteurs de Fourier génériques (GFD) [44].

1. Actuellement cette base est consultable à l’adresse http://www.bvh.univ-tours.fr/search_oldb.asp
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R-signature La R-signature s’appuie sur la transformée de Radon. La transformée de
Radon d’une image f est définie par :

Tf (ρ, θ) =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
f(x, y)δ(x cos θ + y sin θ − ρ)dxdy,

avec δ la distribution de Dirac (δ(x) = 1 si x = 0 et δ(x) = 0 sinon), θ ∈ [0, π[ et ρ ∈]−∞, ∞[.
La R-signature est définie par :

Rf (θ) =
∫ ∞

−∞
T 2

f (ρ, θ)dρ

La R-signature est invariante par translation et homothétie si la transformée est nor-
malisée par un facteur d’échelle (l’aire sous la courbe). Cependant, la R-signature n’est pas
invariante par rotation ; plus spécifiquement, une rotation de l’objet implique une translation
horizontale de la transformée.

Descripteurs de Fourier génériques (GFD) Les descripteurs de Fourier génériques
(GFD) sont utilisés dans le standard MPEG-7. Ils sont définis à partir de la transformée de
Fourier polaire discrète. Cette transformée est similaire à la transformée de Fourier, mais
appliquée à l’espace rectangulaire cartésien obtenu après transformation de l’image d’origine
dans l’espace polaire, et est définie par :

PF (ρ, φ) =
∑

x

∑
y

f(x, y).e
[
2jπ

(
r(x,y)

R
ρ+v(x,y)φ

)]
où le rayon r(x, y) et l’angle v(x, y) représentent les coordonnées polaires du point (x, y). Les
GFD sont définis par :

GFD =
{

|P F (0,0)|
M11

, |P F (0,1)|
|P F (0,0)| , . . . |P F (m,n)|

|P F (0,0)|

}

Par définition, les GFD sont invariants par rotation et translation. L’invariance à un
facteur d’échelle est obtenue en divisant le premier terme par l’aire de l’objet M11 et les
autres par |PF (0, 0)|.

Calcul des arbres de coupes Afin de pouvoir détecter la composante connexe corres-
pondant à la lettre de la lettrine, il est nécessaire de s’assurer que les hypothèses données au
chapitre 3 soient vérifiées :

1. la composante connexe correspondant à la lettre doit être déconnectée des objets voi-
sins : dans ce but, une série d’ouvertures morphologiques par un élément structurant
de rayon croissant est utilisée ;

2. la composante connexe correspondant à la lettre doit appartenir à un maximum régio-
nal : il existe dans la base des lettrines pour lesquelles la lettre appartient à un minimum
régional (composante noire sur fond clair). Pour chaque image, le négatif est également
calculé.

Pour chaque image f est calculé l’ensemble d’images :

S(f) = {f, f c, {γBi
(f)}1 ≤i≤rmax , {γBi

(f c)}1 ≤i≤rmax},

où f c est le négatif de f , γ l’ouverture morphologique, Bi ∈ P(Ω) l’élément structurant
correspondant à la boule euclidienne de rayon i, et rmax la valeur maximale du rayon.

Pour chaque image, les descripteurs de forme décrits précédemment sont calculés pour
tous les nœuds de l’arbre des coupes, en utilisant un schéma de calcul incrémental qui s’appuie
sur des tableaux d’accumulation afin d’optimiser les calculs.
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Classification des nœuds Chaque nœud est classifié individuellement en utilisant une
méthode de classification par k plus proche voisins. La base d’apprentissage contient, pour
chaque classe, les descripteurs de R-signatures et de GFD calculés sur une série d’images
binaires représentatives (têtes de classes) segmentées manuellement.

Classification de l’image La classification finale de l’image repose sur une décision s’ap-
puyant sur les classifications individuelles des nœuds. Parmi l’ensemble des arbres associés à
une image, les k noeuds possédant les k distances minimales sont conservés, ainsi que les k
classes correspondantes. La procédure de classification consiste à assigner à l’image courante
la classe la plus représentée parmi ces k noeuds. Dans nos expérimentations, nous avons utilisé
k = 30.

Résultats Notre approche a été évaluée sur une base de 200 images réparties en 20 classes.
Nous avons expérimenté trois types d’approches s’appuyant sur l’approche de classification
évoquée précédemment :

1. AC+géo Arbres des coupes intégrant deux attributs scalaires : l’aire et la compacité ;

2. AC+GFD Arbres des coupes intégrant les GFD (m = 5 fréquences radiales et n = 5
frequences angulaires) ;

3. AC+RS Arbres des coupes intégrant la R-signature ( r = 10 échantillons radiaux et
t = 10 échantillons angulaires) .

Nous avons également expérimenté deux autres méthodes qui ne s’appuient pas sur l’arbre
des coupes :

1. GFD Classification fondée sur le calcul de descripteurs GFD associés à l’image en
niveaux de gris originale. Une base d’entraînement spécifique constituée d’une lettrine
par classe a été utilisée. Une image est classifiée selon le plus proche voisin, en utilisant
la distance euclidienne ;

2. Entropie+GFD L’image est d’abord binarisée en utilisant une méthode fondée sur
l’entropie de l’image [32], puis classifiée en utilisant des descripteurs GFD comme dans
la méthode précédente.

Le résultat de classification de ces cinq méthodes est illustré sur la figure 4.5.

Figure 4.5 – Taux de reconnaissance des cinq méthodes en fonction du nombre de classes
considérées.

La figure 4.6 illustre un exemple de segmentation/reconnaissance correcte sur l’image
filtrée par une ouverture morphologique mais incorrecte sur l’image originale.

Ces expériences ont permis de montrer la pertinence de l’approche par arbre de coupes
intégrant des descripteurs de forme de type GFD, en permettant d’obtenir un taux de classi-
fication correcte de 66 % pour 20 classes. De plus un des intérêts de la méthode proposée est
qu’elle permet, outre la classification de l’image, sa segmentation. D’une certaine manière,
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Figure 4.6 – a) Image originale, b) Segmentation de (a) (lettre reconnue comme “S”), c)
Image ouverte (la lettre est déconnectée du fond), d) Segmentation de (c) (lettre correctement
reconnue).

elle permet d’apporter une réponse au paradoxe de Sayre, en effectuant en même temps la
classification et la segmentation de l’image.

Néanmoins ces résultats sont largement perfectibles et le taux de détections erronées, gé-
néralement dues à une mauvaise sélection d’un nœud ou à l’absence de nœud comportant la
lettre à extraire, est élevé. Cette méthode pourrait être largement améliorée en utilisant des
classifieurs plus évolués, ou des combinaisons de classifieurs. Cependant, comme évoqué en
tête de chapitre, cette application a permis de montrer le potentiel de l’approche de segmenta-
tion utilisant l’arbre de coupes, dans un contexte où les techniques existantes s’appuyaient sur
une binarisation de l’image suivie d’une classification de la composante connexe restante. À
l’heure actuelle, il paraîtrait naturel de mettre en œuvre des techniques de classification fon-
dées sur de l’apprentissage profond (réseaux de neurones convolutionnels), qui permettraient
sans doute d’obtenir des taux de reconnaissance très élevés.

4.3 Discussion

Ce chapitre a présenté deux méthodes d’analyse d’images fondées sur l’arbre des coupes
et appliquées au domaine du traitement du document. Ces travaux ont permis de montrer
l’intérêt potentiel des opérateurs connexes dans ce domaine applicatif. Plus récemment ce
type d’approches, à base d’opérateurs connexes, a été proposé dans le domaine du document
dans [83] et [77].
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Chapitre 5

Analyse d’images médicales

Ce chapitre présente une série d’applications des arbres de coupes dans le domaine de
l’imagerie médicale.

5.1 Contexte

Les images médicales sont complexes à analyser dû à la richesse de l’information qu’elles
contiennent, de leur nature bruitée et de la variabilité anatomique entre individus. Un pre-
mier objectif dans l’analyse de ces images consiste souvent à délimiter certaines structures
anatomiques, ou à détecter des structures anormales (lésions). Une étape de segmentation
est donc en général cruciale dans la chaîne de traitement de ces images. Face à la com-
plexité de ces images, un algorithme de segmentation gagnera en robustesse s’il s’appuie sur
des connaissances anatomiques externes pour guider le processus. Une des problématiques
concerne la modélisation de cette connaissance externe, et en particulier la manière de rendre
cette connaissance robuste aux variations anatomiques inter-individus, ainsi qu’aux variations
qualitatives inter-images. D’autre part, la précision des contours extraits dans ces images est
un enjeu important, notamment pour permettre des mesures quantitatives sur des structures
anatomiques.

Dans ce contexte, les approches s’appuyant sur les composantes connexes des coupes de
l’image, et de fait sur l’arbre des coupes, peuvent avoir un intérêt double : d’une part des
caractéristiques complexes peuvent être associées à chaque nœud de l’arbre, permettant à
des algorithmes de segmentation de sélectionner un ensemble de nœuds correspondant à un
modèle a priori. D’autre part, la segmentation étant obtenue par union des composantes
connexes des coupes de l’image, elle s’appuie uniquement sur les contours originaux existants
dans l’image, assurant une certaine précision dans le résultat.

En revanche, cette méthode est limitée par certains facteurs. En effet, sélectionner des
nœuds de l’arbre des coupes suppose que les objets à segmenter sont inclus dans ces nœuds.
Par conséquent, cela nécessite que :

— les structures à segmenter soient relativement homogènes ;

— les structures à segmenter ne soient pas connectées à d’autres structures.

Le premier point est nécessaire afin d’assurer qu’il existe une coupe de l’image (inférieure
ou supérieure) dans laquelle les contours de l’objet coincident avec une composante connexe
de cette coupe : autrement dit l’objet à segmenter est un extremum régional. Selon la nature
de l’extremum régional (maximum ou minimum) l’arbre des coupes ou son dual sera utilisé.
Dans le cas de l’imagerie médicale où l’intensité en un point modélise une certaine information
anatomique, cette hypothèse est souvent vérifiée. Cependant, le bruit présent dans les images
ainsi que certains artefacts ou phénomènes de variation d’illumination peuvent mettre cette
hypothèse en échec. Le second point nécessite de n’utiliser cette méthode de segmentation
que sur des objets bien isolés des autres, ou d’inclure dans le processus de segmentation des
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opérations permettant de déconnecter les structures proches (comme nous l’avons vu dans
les chapitres précédents).

Les travaux décrits dans la suite de ce chapitre illustrent le principe de segmentation
évoqué précédemment : calcul d’attributs sur les nœuds puis classification de ces nœuds
par des approches de type « machine learning ». Quand les travaux exposés ont débuté,
relativement peu d’approches s’appuyaient sur les opérateurs connexes pour la segmentation
d’images médicales. Parmi ces travaux, on peut citer la méthode décrite dans [47], qui utilise
les arbre de coupes pour détecter des marqueurs de ligne de partage des eaux en segmentation
d’IRM cérébrales.

5.2 Segmentation interactive de nævus

Les travaux exposés dans cette section sont décrits dans les publications [C3, N3].

5.2.1 Contexte

Ces travaux ont été effectués à l’École d’Ingénieurs de Genève, dans le cadre d’un projet
impliquant les Hôpitaux Universitaires de Genève. Un système d’acquisition de photographies
du corps entier avait été développé dans le service de dermatologie, permettant d’acquérir
des images de patients dans un même référentiel entre des prises différentes. L’objectif était
l’aide à la détection de mélanomes, par suivi des grains de beauté (ou « nævus ») au cours
du temps. Il s’agit pour le dermatologue de repérer visuellement les grains de beauté dont la
forme ou la couleur a évolué depuis l’examen précédent. Dans ce contexte, l’objectif était de
concevoir un système informatique automatisé assistant le dermatologue dans sa tâche.

5.2.2 Méthode proposée

La méthode de cartographie et de suivi des grains de beauté est décrite dans [N3] ; elle ne
sera pas détaillée dans ce document. Dans la suite nous décrivons la méthode de segmentation
interactive des « nævus », décrite dans [C3].

L’idée de cette méthode est, à partir d’un ensemble de nævus délimités manuellement,
de segmenter les autres nævus de l’image ayant des caractéristiques proches. Les nævus sont
des structures de petite taille (relativement à la taille des photographies de corps entier)
et peuvent être très nombreux : l’intérêt de la méthode est de permettre au praticien de
segmenter rapidement ces objets et ce de manière supervisée.

Sélection interactive des nœuds Un ensemble de nævus de référence est segmenté ma-
nuellement. À chaque composante connexe de la segmentation est associé le nœud le plus
« ressemblant » de l’arbre des coupes. Le principe est de sélectionner, pour chaque pixel de
la composante connexe, le nœud d’aire minimale incluant le pixel sélectionné. Parmi tous les
nœuds sélectionnés, le nœud ayant l’aire la plus proche de l’aire de la composante connexe
est sélectionné.

Calcul du résultat Pour chaque nœud de l’arbre des coupes, un vecteur d’attributs vi est
calculé. L’ensemble des attributs des N nœuds sélectionnés par la segmentation manuelle de
l’utilisateur est calculé. À partir de cet ensemble, un vecteur de référence (le vecteur moyen)
est calculé :

r =
1
N

N∑
i=1

vi,

Le principe est de ne conserver, dans le résultat de segmentation, que les nœuds ayant un
vecteur d’attribut proche du vecteur de référence, selon le principe proposé dans [60]. Une
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distance est donc calculée entre le vecteur vi du nœud à classifier et le vecteur de référence r.
Pour tenir compte de la distribution différente des attributs, une normalisation est nécessaire.
La matrice de covariance est calculée :

Σ =
1
N

N∑
i=1

(vi − r)T (vi − r)

Le résultat de segmentation est l’union des nœuds dont le vecteur d’attribut x vérifie
d(x, r) ≤ ε, où d = dM la distance de Mahalanobis :

dM (x, r) =
√

(x − r)T Σ−1(x − r)

ou d = dE la distance euclidienne normalisée dans laquelle la corrélation entre attributs n’est
pas prise en compte (seule la variance de chaque attribut est utilisée dans la normalisation).

Le paramètre ε est modifié interactivement, jusqu’à obtention du résultat souhaité.

Photographies du corps entier Les images photographiques du corps entier sont au
nombre de 16 et représentent le patient selon 4 orientations (face, arrière, côté gauche, côté
droit) à 4 hauteurs différentes. L’acquisition de chaque image nécessite une calibration de
l’appareil photo numérique. La taille physique des pixels est comprise entre 0.16 et 0.17 mm.

Figure 5.1 – À gauche : image originale, à droite : couche saturation.

L’arbre des coupes est calculé sur la couche saturation de l’image RGB. La saturation du
triplet v = (r, g, b) est définie par s(v) = max−min

max
, où max (respectivement min) représente

le maximum (respectivement le minimum) du triplet (r, g, b). Pour v = (0, 0, 0), s(v) est fixé
à 0. Dans l’espace HSV, la peau et les nævus ont une teinte similaire ; en revanche les nævus
sont plus saturés que la peau, ce qui permet de les discriminer de la peau dans la couche
saturation (voir figure 5.1).

Les attributs suivants sont calculés pour chaque nœud : l’aire, le contraste et la compacité.
En pratique, l’utilisation de la distance euclidienne normalisée donne des résultats très proches
de la distance de Mahalanobis, dû à l’absence de corrélation significative entre ces attributs.
Des exemples de résultats obtenus avec cette méthode sont illustrés sur la figure 5.2.
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Figure 5.2 – Colonne de gauche : cinq nævus segmentés manuellement ; colonne de droite :
segmentation correspondante en utilisant une distance euclidienne normalisée avec ε = 3.
L’utilisation d’un critère de compacité permet de discriminer efficacement les grains de beauté
des autres structures. En bas, les nævus plus grands que la taille des objets délimités ma-
nuellement ne sont pas sélectionnés.

5.3 Segmentation de vaisseaux en angiographie cérébrale

5.3.1 Contexte

La segmentation des réseaux vasculaires dans les images médicales IRM tridimension-
nelles est un problème difficile, à cause de la nature bruitée de ces images et de la finesse
des structures à segmenter (les vaisseaux sanguins). De nombreuses méthodes ont été déve-
loppées dans ce but [80], s’appuyant sur des techniques très diverses. Des méthodes utilisant
la notion de filtre d’attribut ont été proposées dans [70] pour visualiser de manière interac-
tive des images médicales 3D et dans [74] pour mettre en valeur des réseaux vasculaires en
angiographie IRM.

Dans ce contexte, nous avons proposé des méthodes de segmentation des vaisseaux san-
guins fondées sur les arbres de coupes et s’appuyant sur de la connaissance externe modélisée
par les attributs des structures à segmenter.

5.3.2 Segmentation du réseau vasculaire par apprentissage supervisé

Les images angiographiques par résonance magnétique en contraste de phase (PC/ARM)
sont des images bimodales représentant la phase (contenant le signal vasculaire) et la magni-
tude (contenant l’information anatomique). L’image de la phase est utilisée pour segmenter
les vaisseaux. Un des enjeux d’une telle méthode de segmentation est de séparer l’information
vasculaire des artefacts et du bruit présents dans ce type d’images. La figure 5.3 illustre la
problématique.

Nous avons proposé d’utiliser l’arbre des coupes pour segmenter ces images PC/ARM
en s’appuyant sur une caractérisation des objets d’intérêt par un ensemble d’attributs. Pour
appliquer ce paradigme de segmentation dans cette application, il est néanmoins crucial de
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(a) (b) (c) (d)

Figure 5.3 – (a-b) coupe sagittale d’une image PC-ARM. (a) image de magnitude, (b)
image de phase ; (c) vérité terrain ; (d) visualisation 3D de la vérité terrain.

prétraiter l’image. Plus précisément, le réseau vasculaire étant connecté, une coupe supérieure
de l’image contiendra une composante connexe incluant l’ensemble du réseau vasculaire ainsi
que des faux-positifs. Afin de déconnecter ces faux-positifs du réseau vasculaire, il est néces-
saire d’analyser séparément les différentes branches composant le réseau vasculaire. Dans cette
application, l’arbre des coupes global de l’image ne fournit pas une granularité assez fine pour
caractériser isolément les différentes parties du réseau vasculaire : en effet le réseau vasculaire
va être contenu dans une large composante connexe d’une coupe de l’image, et contenant
possiblement d’autres structures en plus des structures vasculaires. La méthode repose donc
sur un partitionnement de l’image dans le but de scinder les composantes connexes corres-
pondant au réseau vasculaire en objets élémentaires pouvant être analysés par le biais de
l’arbre des coupes. Cette méthode est décrite dans [C5, C11].

Partitionnement de l’image L’image est partitionnée en un ensemble de sous-volumes
de différentes tailles et à différents niveaux de résolution. Chaque sous-volume est analysé par
la mise en œuvre d’un algorithme de classification des nœuds de l’arbre des coupes. L’image
finale est ainsi reconstruite aux dimensions d’origine à partir des résultats de classification
de ses sous-volumes.

Base d’apprentissage La base d’apprentissage est constituée d’images annotées manuel-
lement. Pour chaque image, les classes suivantes sont annotées : {vaisseau, artefact, autre}.
Les images de la base d’apprentissage sont décomposées de la même manière que les images
originales. L’ensemble d’apprentissage est donc composé, pour chaque classe, de l’ensemble
des attributs des nœuds des arbres des coupes des différentes régions.

Attributs Les attributs suivants ont été considérés pour chaque nœud des arbres des
coupes :

1. le second moment de Hu ;

2. un critère d’élongation fondé sur un rapport entre valeurs propres de la matrice d’iner-
tie ;

3. la distance à la surface du cerveau calculée à partir de l’image morphologique.

Les deux premiers critères visent à caractériser l’aspect fin et allongé des vaisseaux tout
en permettant de discriminer le bruit isolé et les artefacts ; le troisième est un attribut de
localisation dont l’objectif est de renforcer la séparation entre les vaisseaux et les artefacts.
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Classification La classification des nœuds des différents arbres des coupes en trois classes
se fonde sur l’algorithme SVM (Support Vector Machine) implémenté dans bibliothèque
LibSVM 1.

Résultats Un exemple de résultat est donné sur la figure 5.4.

Figure 5.4 – À gauche : PC/ARM, image de phase. Au centre : résultat de segmentation.
À droite : visualisation 3D du résultat de segmentation.

Qualitativement, les résultats obtenus contiennent des objets vasculaires ainsi qu’une
part non négligeable d’artefacts. Ces résultats, préliminaires, n’ont cependant pas été validés
quantitativement.

Cette piste n’a pas été poursuivie. Si la méthodologie mise en œuvre, qui s’appuie sur
une analyse multi-résolution d’un ensemble de sous-volumes de l’image originale, semble per-
tinente, elle n’a en revanche pas permis d’aboutir à des résultats significatifs d’un point de
vue applicatif. Ceci peut s’expliquer par :

— la grande variabilité de forme des objets élémentaires représentant un vaisseau ;

— la forte ressemblance entre des objets élémentaires de type artefacts et les vaisseaux ;

— le faible pouvoir discriminant des attributs employés dans l’algorithme de classification.

5.3.3 Segmentation du réseau vasculaire à base de marqueur

Une seconde approche pour la segmentation du réseau vasculaire à partir d’images PC/
ARM s’est fondée sur la méthode de segmentation à partir de marqueur décrite dans le
chapitre 3. L’idée de la méthode était, à partir d’un exemple de segmentation obtenu de
manière automatique ou manuel sur une image de référence, d’aligner ce marqueur sur une
image de test par une procédure de recalage puis d’appliquer l’algorithme de segmentation
en utilisant ce marqueur. Ces travaux sont décrits dans [C12, C16, R8].

Données La méthode décrite dans la suite a été évaluée sur 10 images PC/ARM et 3
images MRA TOF (Time Of Flight).

Méthode proposée La méthode prend en paramètre :

— une image 3D angiographique It ;

— une image 3D binaire contenant un exemple de segmentation Ib obtenu à partir d’une
image de référence Ir.

1. https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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L’objectif est de segmenter l’image It à partir de Ib. La méthode repose sur deux étapes :

1. l’alignement de l’image Ib sur l’image It par une procédure de recalage non rigide décrite
dans [58] ;

2. la segmentation de l’image It à partir du marqueur recalé Ir
b par la méthode décrite

dans le chapitre 3, qui consiste à sélectionner l’ensemble de nœuds de l’arbre des coupes
de It qui minimise une pseudo-distance définie par un paramètre α pondérant le taux
de faux-positifs/faux-négatifs.

Le résultat de cette deuxième étape s’appuyant sur un paramètre (paramètre α, voir
chapitre 3), plusieurs résultats de segmentation sont calculés pour différentes valeurs de ce
paramètre. Les résultats de segmentation étant croissants par rapport à α, les différentes
images binaires segmentées sont additionnées pour former une image en niveaux de gris.
Ainsi, le choix de la segmentation finale peut être effectué par l’utilisateur en seuillant le
résultat.

Résultats Des exemples de résultats sont illustrés sur la figure 5.5.

Figure 5.5 – Exemples de résultats de segmentation sur deux images ARM TOF.

5.4 Segmentation de lésions cancereuses en imagerie TEP

Les travaux exposés dans cette section se placent dans le contexte de l’imagerie nucléaire
et sont décrits dans [C22].

5.4.1 Contexte

L’imagerie tomographique par émission de positons (ou imagerie TEP) se fonde sur l’in-
jection d’un traceur radioactif puis l’acquisition d’une image tridimensionnelle à l’aide d’une
caméra TEP donnant la concentration du traceur dans le corps d’un patient. Cette moda-
lité d’imagerie donne une information quantitative sur l’activité métabolique des lésions et
constitue une référence pour le diagnostic et le suivi de plusieurs types de cancers. Cepen-
dant les images TEP ont une faible résolution spatiale et présentent de nombreux artefacts
d’acquisition, ce qui les rend difficiles à traiter de manière automatique. L’analyse de ces
images se fait habituellement en considérant l’intensité des pixels, qui est proportionnelle à
la concentration du traceur radioactif. Un des critères utilisé pour cette analyse se fonde sur
l’indice SUV (Standard Uptake Value), défini comme le rapport entre la valeur de fixation
du traceur par la dose injectée rapportée à la masse du patient, et constitue la référence pour
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l’analyse de l’activité métabolique des lésions cancéreuses. La détection et la segmentation
des lésions se font généralement en considérant ce critère. Cependant, pris isolément, cet at-
tribut ne permet pas toujours de discriminer les lésions des organes hyperfixants 2, tels que
la vessie, qui vont apparaître de manière très intense sur l’image TEP.

L’objectif de ce travail était d’analyser des images de TEP dans l’objectif de détecter et
de segmenter des lésions (lymphomes), et de les discriminer des organes hyperfixants.

5.4.2 Méthode proposée

La méthode mise en œuvre s’appuie sur un algorithme d’apprentissage supervisé couplé
à la décomposition de l’image en arbre de coupes.

Données La base utilisée est constituée de 12 images PET/CT tridimensionnelles, acquise
par un protocole standardisé incluant l’injection d’un produit de contraste 18F-FDG. L’acqui-
sition est effectuée du pelvis au crâne. La résolution est approximativement de 4×4×4×mm3.

Base d’apprentissage La base d’apprentissage a été construite à partir de segmentations
manuelles effectuées par un radiologue. Chaque segmentation manuelle contient un ensemble
d’exemples positifs (les lésions) et un ensemble d’exemples négatifs (les organes hyperfixants
ainsi que d’autres structures non pertinentes). À partir de ces segmentations, les nœuds
correspondants de l’arbre des coupes sont extraits, donnant lieu à un ensemble de 1385
nœuds composés de 913 nœuds correspondants à des lésions, 112 nœuds correspondants à des
organes hyperfixants et 360 nœuds correspondants à des régions non pertinentes.

Attributs Pour chaque nœud de l’arbre des coupes, les attributs suivants sont calculés et
concaténés dans un vecteur :

1. contraste (différence entre l’intensité la plus élevée et la moins élevée du nœud) ;

2. aire et volume ;

3. le produit du contraste et du volume ;

4. attributs géométriques : rapport entre les valeurs propres de la matrice d’inertie (ca-
ractéristiques de compacité et d’élongation) ;

5. attributs spatiaux : coordonnées du barycentre du nœud.

Classification Les nœuds sont classifiés individuellement dans l’une des trois classes {lé-
sion, organe hyperfixant, autre région} à partir de leur vecteur d’attribut. Le classifieur utilisé
est un modèle de type arbre de décision C4.5. Étant donné la petite taille de la base d’entraî-
nement, une validation croisée est effectuée en utilisant une stratégie de type LOPO (Leave
One Patient Out) où une image est classifiée à partir des N-1 autres. La matrice de confusion
associée à cette validation croisée est donnée dans la table 5.1. Un exemple de résultat est
illustré sur la figure 5.6.

5.4.3 Discussion

Ces travaux s’inscrivent dans le paradigme de segmentation utilisé dans les travaux pré-
sentés précédemment. Il est à souligner que l’utilisation de l’arbre des coupes en imagerie
TEP semble pertinente puisque, chaque pixel portant une information d’intensité en lien
avec la concentration radioactive du tissu, les maxima régionaux coincident avec les zones
hyperfixantes de l’image.

Les résultats obtenus, qui s’appuient sur des critères définis « à la main », pourraient
être améliorés en s’appuyant sur l’image d’une autre modalité, qui fournirait une information

2. Organes sains mais présentant une fixation supérieure à la normale, due à leur activité métabolique.
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a b c ← classe attribuée nombres d’exemples

837 65 11 a = lésion 913

50 62 0 b = organe hyperfixant 112

1 0 359 c = région autre 360

Table 5.1 – Matrice de confusion obtenue avec un modèle de classification de type arbre de
décision C4.5 et une stratégie de validation croisée LOPO (Leave One Patient Out).

Figure 5.6 – À gauche : segmentation manuelle des lésions. À droite : résultat de la seg-
mentation.

anatomique sur la localisation des zones hyperfixantes. Cette piste de recherche, qui implique
des images multimodales de type PET/CT ou PET/IRM est très active et sera abordée dans
le chapitre 10.

5.5 Conclusion

Les chapitres précédents ont passé en revue plusieurs travaux applicatifs ayant en commun
l’utilisation de l’arbre des coupes pour la segmentation, couplée à des approches de classifi-
cation. Cette méthodologie est particulièrement bien adaptée au domaine du document, les
objets ayant en général des contours bien définis et des intensités relativement homogènes.
Dans le domaine biomédical, cette méthodologie a conduit à une méthode de segmentation
interactive dans le domaine de la dermatologie, dont l’intérêt est de proposer au praticien un
calcul efficace du résultat de segmentation à partir d’un ensemble réduit d’exemples. Dans
le domaine de l’imagerie TEP, la méthodologie est intéressante puisque elle s’appuie sur la
propriété que les objets d’intérêt de l’image se situent dans les zones de forte concentration
radioactive, c’est à dire dans les maxima régionaux de l’image. Ces maxima régionaux se
retrouvent donc codés dans les feuilles de l’arbre des coupes. Cependant, il reste difficile de
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séparer les vrais positifs des faux positifs à partir des seules informations présentes dans
l’imagerie TEP. Les résultats de segmentation par apprentissage obtenus dans le domaine
de la segmentation vasculaire sont plus mitigés : le réseau vasculaire est en effet sujet à des
problèmes de connexions et de déconnexions, pouvant être dus à des inhomogénéités, des
artefacts et du bruit dans l’acquisition. Dans le contexte de l’imagerie angiographique, une
approche semi-automatique, où la segmentation est obtenue à partir d’un marqueur, semble
donc un compromis pertinent.
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Chapitre 6

Extension aux images multivaluées

6.1 Contexte

Les résultats encourageants obtenus à partir des arbre de coupes tant en filtrage qu’en
segmentation (dont quelques exemples ont été décrits dans les chapitres précédents), mais
restreints aux images à niveaux de gris (plus généralement aux images dont les valeurs sont
totalement ordonnées), nous ont amené à réfléchir à l’extension de cette méthodologie aux
images couleurs, et plus généralement aux images multivaluées. Aucuns travaux n’existant
alors sur le sujet, nous avons exploré deux stratégies pour étendre le concept d’arbre des
coupes aux images multivaluées. La première stratégie, exposée dans ce chapitre et décrite
dans [C8], consiste à définir un (pré)ordre total sur l’espace des valeurs d’une image multi-
valuée afin de se ramener à un calcul d’arbre des coupes.

Une seconde stratégie consiste à définir une structure dédiée, tenant compte de la relation
d’ordre partiel entre les valeurs : cette approche est décrite dans la partie II de ce document.

6.2 Images multivaluées

Une image multivaluée est définie par la fonction : f : Ω → V, avec V =
∏n

i=1 Vi =
V1 × V2 × . . . × Vn où {(Vi, ≤i)}n

i=1 (n ∈ N
∗) est une famille d’ensembles totalement ordonnés.

Une valeur v ∈ V est une multivaleur composée de n valeurs scalaires : v ∈ V ⇔ v = (vi)n
i=1 =

(v1, v2, . . . , vn) avec vi ∈ Vi pour tout i ∈ �1, n�. Soit ≤ la relation d’ordre partiel sur V définie
par : ∀v, v′ ∈ V, v ≤ v′ ⇔ ∀i ∈ �1, n�, vi ≤i v′

i. (V, ≤) est un treillis complet de borne inférieure
⊥ = (⊥i)n

i=1.
Pour tout i ∈ �1..n�, les fonctions fi : Ω → Vi telles que ∀p ∈ Ω, f(p) = (fi(p))n

i=1 sont
appelées les canaux (ou les bandes) de l’image.

Dans ces travaux, nous avons abordé la question suivante : étant donné une image mul-
tivaluée et un ordre partiel ≤, comment définir un arbre des coupes sur cette image ?

6.3 Stratégies proposées

L’extension des opérateurs de morphologie mathématique a été abordée dans plusieurs
travaux, sans qu’un consensus ne s’en dégage. Plusieurs travaux s’appuient sur les travaux
de Barnett [3] qui a proposé plusieurs approches pour ordonner des données multivariées
catégorisées en quatre groupes : M-ordre, C-ordre, P-ordre, R-ordre. Une comparaison de
ces approches dans le cadre de la morphologie mathématique a été faite par Aptoula et
Lefèvre [67]. D’autres stratégies pour définir des opérateurs morphologiques en couleurs ont
été décrites dans [66].

Dans le cadre de l’extension de l’arbre des coupes aux images multivaluées, deux approches
peuvent être envisagées :
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1. l’approche « marginale » où chaque canal de l’image est traité indépendamment comme
une image monovaluée, puis l’image multivaluée reconstruite à partir de ses différents
canaux ;

2. les approches « vectorielles », où une relation de (pré)ordre total est définie sur l’en-
semble des multivaleurs (considérées comme des vecteurs). Cette relation d’ordre peut
s’appuyer sur les groupes définis par Barnett : C-ordre (ordre conditionnel), dans le-
quel s’insère l’ordre lexicographique sur les bandes de l’image, R-ordre (ordre réduit),
consistant à transformer une valeur vectorielle en un scalaire, P-ordre (ordre partiel),
dans lequel les valeurs vectorielles sont regroupées en classe d’équivalence.

Le cas de l’approche marginale est trivial. Dans cette approche un opérateur de filtrage
Φ est défini par :

Φ(f) =
∨

i∈�1,n�

∨
X∈Ψ̂i

CX,vi(X) (6.1)

où CX,vi(X) est la fonction cylindre définie au chapitre 2 et vi(X) la valeur de la composante
X dans le canal fi : vi(X) = min{fi(p) | p ∈ X}.

Un effet potentiellement indésirable selon l’application est la possible apparition de « fausses »
valeurs dans l’image filtrée, plus précisément des valeurs initialement non présentes dans
l’image. Cependant, Φ étant un opérateur connexe, la préservation des contours de l’image
est assurée.

Dans le cas d’une approche vectorielle, deux cas sont à considérer, selon que la relation ≤
est un ordre total ou un préordre total ; en effet, dans le cas d’un préordre, la reconstruction de
l’image n’est pas triviale, un nœud de l’arbre pouvant inclure des points de valeurs différentes.

Soit ≤ une relation de (pré)ordre. Un opérateur de filtrage Φ sur l’arbre des coupes est
défini par :

Φ(f) =
∨
≤

X∈Ψ̂

CX,v(X) , (6.2)

où v(X) est une valeur calculée à partir du nœud X.
Dans le cas où ≤ est un ordre total, v(X) = min{f(p) | p ∈ X} est unique et la recons-

truction de l’image est unique.
Si ≤ est un préordre total, la propriété d’antisymétrie n’est plus vérifiée et il peut exister

des valeurs différentes v et v′ appartenant à la même classe d’équivalence ((v ≤ v′)∧(v′ ≤ v)).
De ce fait, un nœud de l’arbre des coupes peut alors être associé à un ensemble de valeurs :
V (X) = min{p | p ∈ X} est l’ensemble des valeurs minimales de X, avec |V (X)| ≥ 1. Un
exemple d’ordre total sur un ensemble de valeurs multivaluées est l’ordre lexicographique, un
cas particulier de C-ordre [3]

Un exemple de préordre total est le R-ordre (ou ordre réduit) défini par une distance
relative à un ou plusieurs vecteurs de référence donnés. Considérons par exemple l’ordre
réduit ≤r, défini par rapport à une fonction r : V → R, défini pour tout v, v′ ∈ V par v ≤r

v′ ⇔ r(v) ≤ r(v′). Si r est non-injective, alors ≤r est un préordre sur V. On peut considérer
par exemple la distance à un vecteur de référence : r(v) = d(v, r). Les composantes dont les
valeurs sont proches de ce vecteur de référence vont se retrouver dans les feuilles de l’arbre
des coupes. Plus généralement, on peut considérer un ensemble de vecteurs de références, un
ordre réduit étant alors défini par r(v) = mini∈�1,k�{d(ri, v)}. On peut également noter que
si une relation d’ordre à base de distance est complété par un ordre lexicographique, tel que
décrit dans [66], on retombe sur un ordre total.

Nous avons proposé deux stratégies pour choisir une valeur représentant un nœud dans la
reconstruction de l’image dans le cas d’un préordre : Pmean, où la valeur moyenne de V (X)
est choisie, et Pmedian où une valeur médiane est calculée (fondée sur une relation d’ordre
total à partir d’un ordre lexicographique).
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 6.1 – Ouverture d’aire de taille 6 sur une image synthétique RGB f : [0, 10]2 →
[0..255]3. (a) Image originale, (b) traitement marginal , (c) ordre lexicographique (L), (d,
e) ordre réduit basé sur la distance au vecteur de référence r = (255, 255, 255), avec recons-
truction médiane (Pmedian) (d) et reconstruction moyenne (Pmean) (e).

La figure 6.1 illustre la différence entre plusieurs filtrages d’aire à partir de l’arbre des
coupes en utilisant différentes stratégies. La figure 6.2 montre une application de filtrage
connexe sur une image couleur bruitée : les arbres des coupes supérieures et inférieures ont
été successivement utilisés pour effectuer deux filtrages d’aire.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 6.2 – Filtrages d’aire selon différentes stratégies. (a) Image corrompue par 15% de
bruit impulsionnel. (b) Traitement marginal, (c) Ordre lexicographique, (d) Ordre total basé
sur une distance, (e) Préordre (Pmean), (f) Préordre (Pmedian).

La figure 6.3 présente le résultat obtenu en appliquant la méthode de binarisation décrite
dans le chapitre 4 sur un document en couleur. Cette méthode a été appliquée sur un ensemble
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(a) (b)

Figure 6.3 – Méthode de binarisation décrite dans le chapitre 4 appliquée à des images
couleur. (a) Image originale, (b) Résultat de la méthode de binarisation. La methode s’appuie
sur un ordre réduit (R-ordre) fondé sur la distance entre deux couleurs de référence afin
d’extraire les caractères noirs et les caractères bleus.

de documents en couleur de la base MediaTeam Oulu Document Database 1.
Une relation de préordre total est dans ce cas définie à partir de la distance minimale

entre une valeur v et les deux couleurs (0, 0, 0) (noir) et (0, 0, 255) (bleu). Dans cet exemple
de segmentation, le problème de la reconstruction ne se pose pas puisque l’on s’intéresse au
seul support des nœuds conservés.

6.4 Discussion

Dans les travaux présentés dans ce chapitre l’objectif était de comparer différentes stra-
tégies pour étendre la méthodologie de filtrage à partir de l’arbre des coupes aux images
couleur et plus généralement aux images multivaluées. La conclusion de ces travaux est que
l’ordre à utiliser dépend grandement de l’application visée. D’un point de vue plus général,
de nombreux travaux sur la morphologie mathématique couleur tentent de définir des ordres,
généralement des ordres totaux,sur des ensembles de valeurs qui ne sont pas intrinsèquement
ordonnés.

Une première réflexion est que de nombreux travaux tentent d’éviter l’ordre marginal, pour
la raison généralement citée de l’apparition de « fausses » couleurs dans l’image. Je pense
néanmoins que dans certaines applications, notamment en débruitage ou en restauration
d’image, il peut être tout à fait pertinent d’introduire de nouvelles valeurs dans l’image afin de
tenter de reconstruire une image s’approchant le plus possible de l’image de départ. Enfin, le
cadre méthodologique fondé sur l’ordre marginal étant relativement simple, il n’y a finalement
que peu de raisons pour ne pas l’utiliser en pratique. En revanche, l’utilisation d’autres
ensembles de valeurs, dont les bandes peuvent représenter une certaine mesure relative à la
perception visuelle, peuvent être pertinents ; par exemple l’espace HSV (teinte-saturation-
valeur), dans lequel la saturation et la valeur ont un ordre total intrinsèque, tandis que la
teinte, caractérisant la couleur, est non-ordonnée et décorrélée des deux autres bandes.

Enfin, une seconde réflexion est relative à la nature d’ordre partiel de l’ensemble des
valeurs. Il peut être intéressant de considérer intrinsèquement cette relation d’ordre partiel

1. http://www.mediateam.oulu.fi/downloads/MTDB
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plutôt que de vouloir la transformer. Dans cette optique, la définition de l’arbre des coupes sur
une image dont les valeurs sont partiellement ordonnées va donner naissance à une structure
plus riche, non arborescente dans le cas général, que nous avons appelée le « graphe des
coupes ». C’est cette structure qui est étudiée dans la partie suivante de ce mémoire.
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Deuxième partie

Travaux sur les graphes de coupes
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Chapitre 7

Graphe des coupes

La partie précédente a exposé la notion d’arbre des coupes ainsi que certaines contribu-
tions applicatives. Le concept d’arbre des coupes étant lié intrinsèquement à un espace de
valeurs totalement ordonné, on peut s’interroger sur la possibilité de définir une structure
similaire sur des images ayant leur valeur dans un espace seulement partiellement ordonné.
De fait, l’utilisation des arbres des coupes est limitée aux images en niveaux de gris, alors qu’il
serait souhaitable de pouvoir traiter tout type d’image, notamment les images couleur, mul-
timodales ou multispectrales qui sont très répandues et deviennent la norme dans un certain
nombre de domaines disciplinaires (astronomie, télédétection, imagerie médicale, etc.).

Dans le chapitre 6 nous avons abordé les possibilités d’extension de l’arbre des coupes aux
images multivaluées. Si les différentes méthodes passées en revue permettent d’obtenir des
résultats intéressants, elles ne sont applicables cependant que sur des images multivaluées
dont chaque bande est totalement ordonnée. Cette partie décrit la structure de « graphe
des coupes » qui peut être considérée comme une généralisation de la notion d’arbre des
coupes aux images ayant leurs valeurs dans un ensemble non totalement ordonné. Dans ce
chapitre nous définissons la notion de graphe de coupes. Dans le chapitre 8 nous présentons
une application au filtrage d’images couleur. Dans le cas particulier où l’espace des valeurs
est tel que l’ensemble des minorants de chaque valeur est totalement ordonné, le graphe des
coupes se ramène à un arbre, appelé arbre des coupes multivalué et décrit dans le chapitre 9.
Enfin, une application de la méthodologie de segmentation par graphe des coupes couplée à
un filtrage de l’espace de formes est présentée dans le chapitre 10.

7.1 Graphe des coupes

Dans cette partie on reprend les notations introduites au chapitre 2. La définition et les
propriétés structurelles du graphe des coupes ont été décrites dans [C10, C18, R11]. Nous en
résumons dans ce chapitre les points les plus essentiels.

Soit une image f : Ω → V. Soit Ψ l’ensemble des composantes connexes des coupes de f
(voir chapitre 2). Si l’ensemble (V, ≤) est partiellement ordonné, le diagramme de Hasse de
l’ensemble (Ψ, ⊆) est un graphe dans le cas général. En particulier, il peut exister des éléments
de (Ψ, ⊆) ayant une intersection non vide, mais sans qu’il existe une relation d’inclusion
entre eux. Le diagramme de Hasse associé n’est donc plus un arbre, puisque un élément peut
posséder plusieurs minorants non comparables, c’est à dire plusieurs parents directs dans le
diagramme de Hasse.

Définition 5. Soit une image f : Ω → V, une valeur v ∈ V et X ∈ C[χv(f)]. Le couple (X, v)
est appelé composante connexe valuée. L’ensemble des composantes connexes valuées issues
de l’ensemble des coupes de f est défini par :

Θ =
⋃

v∈V

C[χv(f)] × {v}
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On considère la relation d’ordre � définie sur Θ par :

(X1, v1) � (X2, v2) ⇔ (X1 ⊂ X2) ∨ (X1 = X2 ∧ v2 ≤ v1) (7.1)

À partir de l’ensemble des composantes connexes valuées Θ nous définissons deux sous-
ensembles Θ̇ et Θ̈ définis par :

Θ̇ = {(X, v) ∈ Θ | ∀(X, v′) ∈ Θ, v �< v′} (7.2)

Θ̈ = {(X, v) ∈ Θ | ∃x ∈ X, v = f(x)} (7.3)

L’ensemble Θ̇ contient, parmi toutes les composantes connexes identiques de Θ, unique-
ment celles de valeur maximale. L’ensemble Θ̈ contient uniquement les composantes connexes
valuées sup-génératrices de l’image, c’est à dire ayant au moins un point dont la valeur ap-
parait dans l’image et contribuant à la définition de l’image.

Ces trois ensembles de composantes connexes valuées conduisent à la définition de trois
types de graphe des coupes, du plus riche au moins riche.

Définition 6. Soit une image f : Ω → V. Le graphe des coupes de f , noté G (respectivement
Ġ, G̈), est le diagramme de Hasse de l’ensemble (Θ,�) (respectivement (Θ̇,�), (Θ̈,�)).

Ces trois types de graphes des coupes sont illustrés sur les figures 7.1 et 7.2. On peut
noter que, lorsque (V, ≤) est totalement ordonné, les ensembles Θ̇ et Θ̈ sont identiques et
isomorphes à l’ensemble des composantes Ψ et génèrent l’arbre des coupes.

(a) f

(b) (V, ≤)

(c) G (d) Ġ (e) G̈

Figure 7.1 – (a) Image f : Ω → V. (b) diagramme de Hasse de l’ensemble
V = {a, b, c, d, e, f}. L’ensemble des composantes connexes valuées de f sont : A =
({1, 2, 3}, a), B = ({2, 3}, b), C = ({2, 3}, c), D = ({2, 3}, d), E = ({2}, e), F = ({3}, f).
L’ensemble Θ contient l’ensemble des composantes connexes valuées de l’image, soit Θ =
{A, B, C, D, E, F}. Les composantes connexes associées aux trois nœuds B, C et D sont
identiques. L’ensemble Θ̇ ne contient pas le nœud B puisque les valuations des nœuds C et
D (respectivement c et d) sont des majorants de la valuation de B (qui a pour valeur b), soit
Θ̇ = {A, C, D, E, F}. Les nœuds C et D ne contribuent pas à la définition de l’image puisque
f(2) et f(3) sont différents de c et d. Ils n’appartiennent donc pas à Θ̈, d’où Θ̈ = {A, E, F}.
(c-e) Graphes des coupes associés à f .
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(a) f (b) (V, ≤)

A

(c) χa(f)

B

F

(d) χb(I)

D E

C

(e) χc(I)

G

M

(f) χd(I)

H

N

(g) χe(I)

I O

X

X

(h) χf (I)

J

K

(i) χg(I)

Q

L

(j) χh(I)

R

X

X

(k) χi(I)

P

S

(l) χj(I)

A

G H

CB

D E F

S

Q R

I J K

M N O

L

P

(m) G

A

CB

S

R

I J K L

P

(n) Ġ

A

B

S

R

I K L

P

(o) G̈

Figure 7.2 – (a) Image f : Ω → V, avec V = {a, b, c, d, e, f, g, h, i, j}. (b) Diagramme de Hasse
de l’ensemble partiellement ordonné (V, ≤). (c–l) Coupes χv(f) pour v ∈ V. (m–o) Graphes
de coupes G, Ġ, G̈ de f . Les lettres (A–S) des nœuds correspondent aux composantes connexes
valuées associées aux coupes (c–l).

À l’instar de l’arbre des coupes, une image peut être reconstruite à partir de son graphe
des coupes :

f =
∨

(X,v)∈Θ

CX,v
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7.2 Filtrage d’attributs

La méthodologie de filtrage d’attributs à partir de l’arbre des coupes peut être transposée
dans le cas du graphe des coupes. Un opérateur connexe anti-extensif est défini à partir du
graphe des coupes par :

Φ(f) =
∨

(X,v)∈Θ̂⊆Θ

CX,v (7.4)

où la sélection d’un sous-ensemble de nœuds Θ̂ peut être obtenue par un filtrage d’attributs,
comme dans le cas de l’arbre des coupes.

À l’instar de l’arbre des coupes, plusieurs stratégies de reconstruction dans le cas d’un
critère non-croissant peuvent être utilisées. En plus des stratégies directes et max, deux straté-
gies min1 et min2 peuvent être considérées ; un nœud pouvant avoir plusieurs parents, on peut
décider de le conserver uniquement si tous ses parents sont également conservés (stratégie
min1 la plus restrictive), ou si au moins un de ses parents est conservé (stratégie min2).

7.3 Reconstruction

Une différence majeure en terme de filtrage entre le graphe de coupes et l’arbre des coupes
réside dans l’application de l’équation 7.4 qui n’est pas forcément bien définie dans le cas du
graphe des coupes. Autrement dit, pour un point x donné, l’ensemble {CX,v(x) | (X, v) ∈ Θ}
ne possède pas forcément de maximum (ni de borne supérieure) pour la relation ≤. Il est donc
nécessaire de recourir à une stratégie de reconstruction permettant d’obtenir une image bien
formée à partir de points pouvant être assignés à un ensemble de valeurs non comparables
(comme dans le cas de la reconstruction d’image à partir d’un préordre, décrite au chapitre 6).

Dans le cas où (V, ≤) est un treillis, l’ensemble {CX,v(x) | (X, v) ∈ Θ} ne possède pas
forcément de maximum mais possède une borne supérieure et inférieure. Il est donc possible
de reconstruire de manière déterministe une image filtrée en prenant la borne supérieure (ou
inférieure) de cet ensemble, au prix de l’introduction de valeurs n’existant pas forcément
initialement dans l’image. C’est la stratégie utilisée dans le cas des images couleur et décrite
dans le chapitre 8.

Dans le cas général où (V, ≤) n’est pas un treillis, une stratégie consiste à calculer une
image reconstruite formée à partir d’un ensemble de composantes connexes valuées qui sont le
plus similaire possible à Θ̂ [C18]. Il est alors possible de calculer deux types d’images recons-
truites, dont les composantes connexes valuées sont respectivement supérieures et inférieures
à Θ̂. Il est alors possible de supprimer ou d’ajouter des nœuds dans le graphe filtré jusqu’à
l’obtention d’un graphe menant à une image reconstruite bien formée (voir figure 7.3).
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1

342

(a) Image f

D

B C

A

(b) Ensemble des va-
leurs V

1

32

4

(c) Graphe des
coupes G = Ġ = G̈

1

2 3

(d) Suppression du
nœud 4

1

(e) χA(f)

2

(f) χB(f)

3

(g) χC(f)

4

(h) χD(f)

1

342

(i) Reconstruction supérieure.

1

(j) Reconstruction inférieure.

Figure 7.3 – (a-b) : une image f et le diagramme de Hasse de son ensemble de valeurs
partiellement ordonné (V, ≤), (c-d) Graphe des coupes et suppression du nœud 4. L’image
issue de la reconstruction est mal formée : les nœuds 2 et 3 ont des valeurs non-comparables,
mais leur support s’intersecte (χB∩χC �= ∅), (i) Reconstruction supérieure, (j) Reconstruction
inférieure.

7.4 Algorithmique

Les questions algorithmiques autour du graphe des coupes ont été abordées dans [C18,
C21, C29]. À l’heure actuelle il n’existe pas d’algorithme efficace (linéaire ou quasi-linéaire
comme dans le cas de l’arbre des coupes) pour calculer le graphe des coupes d’une image
dans le cas général. Considérons le graphe le plus simple G̈ qui, comme l’arbre des coupes,
possède l’ensemble des nœuds dont au moins une valeur apparaît dans l’image. Soit une
image f : Ω → V avec |Ω| = N . L’ensemble de ces nœuds (correspondant à l’ensemble Θ̈)
peut être calculé en considérant, pour chaque point de l’image p, la composante connexe
associée {X ∈ C(χf(p)) | p ∈ X}. Une croissance de région ou inondation à partir de p permet
de calculer cette composante en temps linéaire O(N). En utilisant cette stratégie, le calcul
de l’ensemble des nœuds a une complexité O(N2). Le calcul des relations d’inclusion et le
maintien de leur réduction transitive peut se faire durant la croissance de régions pour chaque
point de l’image, sans surcoût algorithmique, en considérant un ordre de traitement approprié
(en partant des maxima et en traitant les points dans l’ordre décroissant de leur valeur). Cet
algorithme pour le calcul de G̈ est présenté dans [C21] et son implémentation est disponible
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en ligne 1. Sa complexité au pire est donc de O(N2) 2.
Comparé à l’algorithme de l’arbre des coupes qui est quasi-linéaire, le calcul du graphe

des coupes est plus complexe pour les raisons suivantes :

— le maintien de la réduction transitive de la relation d’inclusion dans le graphe des coupes
est rapide dans le cas de l’arbre des coupes : il suffit de stocker pour chaque point la
racine temporaire du sous-arbre auquel il appartient (algorithme de Najman et Couprie
[64], de Berger [68]). L’utilisation d’une stratégie similaire dans le graphe des coupes
conduit à stocker pour chaque point l’ensemble des nœuds correspondant aux ancêtres
non-comparables du point considéré : le temps de calcul, constant dans le cas de l’arbre
des coupes, est linéaire en le nombre de nœuds dans le cas du graphe des coupes, rendant
cette stratégie inefficace ;

— l’existence de points voisins non-comparables interdit un calcul purement local des
relations d’inclusion comme dans le cas de l’arbre des coupes.

Concernant le graphe des coupes plus riche Ġ, un algorithme permettant de le calculer
en un temps « raisonnable » dans le cas général reste un problème ouvert. L’algorithme
exposé dans [C21] effectue un calcul « force brute », sa complexité théorique, en O(|V|3.N)
dépendant du nombre de valeurs représentables dans l’image.

7.5 Discussion

Le graphe des coupes est une généralisation de l’arbre des coupes aux images ayant leur
valeur dans un ensemble qui n’est pas totalement ordonné. Ce chapitre a résumé les principales
définitions permettant d’appréhender cette structure de données. Les propriétés structurelles
de cette structure ont été étudiés en détail dans [R11].

Quelques applications du graphe des coupes en traitement d’images sont présentées dans
les chapitres suivants. Dans le chapitre 8, une mise en œuvre de cette méthodologie est décrite
dans le cadre du filtrage d’images couleur. Dans le chapitre 9, la notion d’arbre des coupes
multivalué est introduite dans le cas où le diagramme de Hasse de l’ensemble des valeurs est
lui-même un arbre. Enfin, une application de segmentation en imagerie multimodale TEP/CT
est présentée au chapitre 10.

1. https://github.com/bnaegel/component-graph.
2. Sur des images couleur, la complexité mesurée expérimentalement est un peu moindre, de l’ordre de

O(N1,5), comme décrit au chapitre suivant.
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Chapitre 8

Filtrage d’images couleur

8.1 Contexte

À partir des outils méthodologiques présentés dans le chapitre précédent, il est possible
de construire des stratégies de filtrage utilisant des opérateurs connexes sur des images très
diverses. En premier lieu, il est naturel d’expérimenter ce cadre méthodologique pour le
filtrage d’images naturelles en couleur, qui sont sans doute les images les plus répandues et
les plus simples à acquérir. Ce chapitre expose des travaux expérimentaux autour du filtrage
à base de graphe des coupes appliqué aux images couleur qui sont décrits dans [C21].

8.2 Méthode proposée

Soit f : Ω → V une image couleur : on considère f définie classiquement sur l’espace
couleur RGB 24 bits, d’où V = �0, 255�3. Le cadre méthodologique défini dans le chapitre
précédent nécessite de définir un ordre sur V. En considérant l’espace des valeurs RGB, l’ordre
par composantes (ou ordre marginal) peut être défini sur V par :

∀v, w ∈ V, v ≤ w ⇔ v1 ≤ w1 ∧ v2 ≤ w2 ∧ v3 ≤ w3

Le diagramme de Hasse de cette relation d’ordre définit le treillis des couleurs RGB, où
la valeur minimale est ⊥ = (0, 0, 0) et la valeur maximale � = (255, 255, 255).

Dans ces travaux nous avons considéré un autre ordre fondé sur l’expression de l’image
dans l’espace HSV (teinte-saturation-valeur). Dans cet espace, la teinte est décorrelée de la
saturation et de la valeur. La bande « teinte » est considérée comme intrinsèquement non-
ordonnée ; seules les bandes « saturation » et « valeur » sont prises en compte dans la relation
d’ordre. L’ordre marginal est utilisé sur ces deux bandes SV.

Les attributs d’aire et de contraste sont utilisés pour filtrer les images par élagage du
graphe des coupes. Dans le cas de l’ordre défini sur l’espace SV, la stratégie adoptée est de
filtrer uniquement ces deux composantes en laissant inchangée la teinte.

Approche par patchs Le graphe considéré est G̈. Comme évoqué au chapitre 7, la com-
plexité du calcul de ce graphe est en O(N2) : en pratique sur des images naturelles de taille
standard, le temps de calcul est très élevé. À titre d’exemple, sur un processeur standard en
2018 1, le temps de calcul d’une image 500×400 est de 5 minutes et 26 secondes. Une solution
peut consister à précalculer hors-ligne l’ensemble des graphes des coupes d’une base d’images
que l’on souhaite filtrer : le filtrage s’effectue de manière linéaire sur le graphe des coupes, et
le temps de reconstruction est rapide.

1. Intel Core i7, 4 cœurs
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Une autre solution que nous avons explorée consiste à découper l’image en un sous-
ensemble de sous-parties (patchs) qui se recouvrent pour éviter les effets de bord aux fron-
tières. Cette approche semble pertinente pour deux raisons :

— dans un contexte de filtrage connexe où l’objectif est de supprimer certains « détails »
de l’image, il n’est sans doute pas nécessaire de calculer le graphe des coupes sur l’image
en entier : si les détails à supprimer ne sont pas trop grands, un traitement local dans
une sous-partie est suffisant ;

— un découpage en patchs permet un traitement parallèle (ou multithread) des sous-
parties, ce qui permet d’accélerer le temps de calcul.

Dans le cas d’un filtre d’attribut, un problème réside dans le choix du critère à appliquer
pour l’élagage des graphes de coupes des différents patchs. Dans les faits, si ce critère est
le même pour tous les patchs, des effets d’irrégularité apparaissent au niveau des frontières
entre les patchs (bien que les patchs se recouvrent pour minimiser ces effets). Ce problème
est illustré à la figure 8.1.

Figure 8.1 – À gauche : image originale. À droite : filtre d’attribut fondé sur le contraste.
Le critère de filtrage est le même pour tous les patchs : des effets d’irrégularité au niveau des
bordures apparaissent.

Pour pallier ce problème, le critère utilisé pour le filtrage est calculé dans chaque patch, et
se fonde sur la distribution (ou histogramme) des valeurs de l’attribut dans le patch considéré.
Cette stratégie est illustrée sur la figure 8.2, où un filtrage d’aire conserve, pour chaque patch,
les 40 % de nœuds ayant l’aire la plus élevée.

Cette approche de filtrage par patchs couplée à une stratégie de filtrage adaptative permet
de reconstruire des images qualitativement correctes.

Enfin, la complexité en pratique sur la base d’images testée (base de Berkeley 2) est de
l’ordre de O(N1,5). Le découpage de l’image en patchs et une implémentation utilisant un fil
d’exécution 3 par patch permet de réduire drastiquement les temps de calcul (voir figure 8.3).

2. https ://www2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/
3. ou thread
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Figure 8.2 – En haut : image originale et image filtrée (filtrage d’aire adaptatif (a = 40%)).
En bas : filtrage d’aire adaptatif (a = 40%) avec une décomposition de l’image en patchs
2 × 2 (à gauche) et 4 × 4 (à droite).

Figure 8.3 – Comparaison du temps de calcul entre l’arbre des coupes (en rouge, calculé
sur l’image en niveau de gris), le graphe des coupes (en bleu, calculé sur l’image RGB) et
le graphe des coupes multithread (en vert, calculé sur une image découpée en 25 patchs) en
fonction de la taille de l’image (en pixels).

8.3 Discussion

L’application décrite dans ce chapitre propose une illustration du filtrage d’attribut sur
des images couleur à partir du graphe des coupes. Une application logicielle permettant de
filtrer interactivement une image couleur selon le principe décrit est disponible à l’adresse
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https://github.com/bnaegel/component-graph.
La limite de cette approche reste le temps de calcul du graphe des coupes devenant

vite prohibitif sur des images couleur de taille standard. Si cette limitation peut être levée
en partie par une approche par patchs et parallélisée sur différents cœurs, elle peut rester
problématique dans certains cas (par exemple en segmentation d’image) où un découpage de
l’image n’est pas forcément possible.
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Chapitre 9

Arbre des coupes multivalué

9.1 Contexte

Le graphe des coupes peut être considéré comme une généralisation de la notion d’arbre
des coupes à des images dont l’ensemble des valeurs n’est pas totalement ordonné. Dans le cas
particulier où le diagramme de Hasse de la relation d’ordre (partielle) est un arbre, le graphe
des coupes est un arbre enraciné. Dans ce chapitre, nous présentons la structure dérivée dans
ce cas particulier que nous appelons arbre des coupes multivalué. Ces travaux sont décrits
dans [R9, C20].

9.2 Arbre des coupes multivalué

Soit X un ensemble et x ∈ X. On note respectivement x↑ = {y ∈ X | x ≤ y} et
x↓ = {y ∈ X | y ≤ x}) les ensembles des majorants et minorants de x.

Définition 7. Soit (V, ≤) un ensemble partiellement ordonné. On dit que V est ordonné tota-
lement par morceaux inférieurs (OTPMI) (respectivement ordonné totalement par morceaux
supérieurs (OTPMS)) si, ∀v ∈ V, l’ensemble des minorants v↓ (respectivement l’ensemble des
majorants v↑) est totalement ordonné.

Un ordre partiel et total par morceaux inférieurs (respectivement par morceaux supé-
rieurs) est appelé ordre hiérarchique bas (respectivement ordre hiérarchique haut).

Propriété 8. Soit (V, ≤) un ensemble partiellement ordonné OTPMI ou OTPMS ; alors son
diagramme de Hasse est un arbre. Son graphe des coupes est également un arbre, appelé arbre
des coupes multivalué.

La figure 9.1 illustre un exemple d’arbre des coupes multivalué, associé à une image ayant
ses valeurs dans un ensemble OTPMI.

Algorithmique Un algorithme pour le calcul de l’arbre des coupes multivalué Ġ et G̈ est
décrit dans [R9]. Il a notamment été prouvé que le calcul se ramène à un arbre des coupes
après une transformation préalable de l’image, consistant à ajouter des interpixels « fictifs »
dont la valeur est la borne inférieure des valeurs des pixels voisins. De ce fait, le calcul de
l’arbre des coupes multivalué est quasi-linéaire et linéaire en pratique dans le cas d’images
faiblement quantifiées.
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(a) f : Ω → V
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Figure 9.1 – (a) Une image f : Ω → V avec V = {a, b, c, d, e, f, g, h, i, j}. (b) Diagramme de
Hasse de l’ensemble OTPMI (V, ≤). (c–l) Coupes de l’image χv(f) pour v ∈ V. (m–o) Arbres
des coupes multivalué de f .
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9.3 Application : cartes de classification hiérarchique

Figure 9.2 – Diagramme de Hasse de l’ensemble OTPMI (V, ≤) où V contient 40 labels, et
≤ donne les liens de généralisation/spécialisation.

(a) Image satellite f : Ω → R
4 (b) Carte de classification fc : Ω → V

Figure 9.3 – (a) Image satellite (formosat-2) de taille 1000 × 1000. Résolution spatiale : 8
m × 8 m. Résolution spectrale : 4 bandes (proche infrarouge, rouge, vert, bleu). (b) Carte de
classification fc : Ω → V obtenue à partir de (a). Les valeurs de fc appartiennent à l’une des
26 feuilles de (V, ≤) (figure 9.2). (image fournie par J. Inglada, D. Ducrot, C. Marais-Sicre,
O. Hagolle and M. Huc, CESBIO).

On se place dans le contexte de l’imagerie de télédétection, dans lequel les cartes de
classification hiérarchiques (issues de méthodes supervisées ou non-supervisées) sont utilisées
en analyse multirésolution ou suivi temporel d’images satellites. Ces cartes de classification,
construites manuellement ou par des méthodes semi-automatiques, peuvent être bruitées.
Pour corriger ces défauts, deux séries de filtrages anti-extensifs ont été expérimentées. La
figure 9.2 représente le diagramme de Hasse d’un ensemble OTPMI (V, ≤) correspondant à
une hiérarchie de concepts composée de 40 labels sémantiques. La figure 9.3 représente une
image satellite classifiée en 26 classes, correspondant aux feuilles de V.

La figure 9.4 présente les résultats d’un filtrage d’aire en utilisant un attribut croissant
(un simple seuillage des nœuds relativement à cet attribut), ainsi qu’un filtrage d’aire non-
croissant (l’aire des nœuds préservés est comprise dans un intervalle de valeurs) sur le graphe
des coupes Ġ de fc. En effet, l’utilisation de ce type de graphe des coupes est nécessaire
dans cette application afin de permettre le codage dans le graphe de nœuds ayant des valeurs
n’apparaissant pas dans l’image. Le filtrage peut s’interpréter dans ce cas comme un filtrage à
la fois spatial et sémantique, où une zone trop petite et trop spécifique (donc potentiellement
due à du bruit) sera fusionnée avec une zone plus large, dont le label est moins spécifique et
donc plus probable. Par exemple, la figure 9.4(d) illustre un cas où seules les larges structures
sont préservées. On peut constater que le label de certaines zones dont l’aire ne vérifie pas le
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(a) Carte de classification
fc

(b) λ ≥ 50 000 m2 (c) λ ≥ 100 000 m2 (d) λ ≥ 500 000 m2

(e) λ ∈ [0, 10 000] m2 (f) λ ∈ [10 000, 50 000] m2 (g) λ ∈ [50 000, 100 000]
m2

(h) λ ∈ [100 000, 200 000]
m2

Figure 9.4 – Illustration du filtrage d’aire (de critère λ) sur la carte de classification :
l’image filtrée peut contenir d’autres valeurs, caractérisant des régions portant un label moins
spécifique. (a) Carte de classification fc, (b–d) Résultats pour λ ≥ 50000, 100000, 500000. (e–
h) Résultats pour λ ∈ [0, 10000], [10000, 50000], [50000, 100000], [100000, 200000] .

critère λ est transformé en l’un de ses prédécesseurs, moins spécifique. À l’inverse, la figure
9.4(e) illustre un cas où seules les petites structures sont préservées, conservant leur spécificité
sémantique (correspondant aux labels « mineral », « specific » et « housing areas »).

9.4 Discussion

Le calcul d’un graphe de coupes sur un ordre partiel OTPMI peut se faire de manière
rapide et efficace : d’un point de vue algorithmique, on retombe sur les propriétés de linéarité
de l’arbre des coupes. De fait, la structure d’arbre des coupes multivalué permet de lever une
des limitations du graphe des coupes, qui est sa complexité algorithmique. L’application de
filtrage sémantique présentée dans le cadre de l’imagerie de télédétection permet d’illustrer
l’utilisation de cette structure dans un contexte où la relation d’ordre est donnée par une
hiérarchie de labels. Cependant, les résultats restent délicats à interpréter. Pour appliquer
cette méthodologie à d’autres domaines applicatifs, tout l’enjeu, et cela sera développé dans les
perpectives, consistera à trouver et définir des relations d’ordre qui d’une part sont OTPMI,
et ont du sens dans le domaine applicatif considéré.
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Chapitre 10

Analyse d’images multimodales

10.1 Contexte

Dans le contexte de l’imagerie TEP, le chapitre 5 a présenté une application permettant
de segmenter des zones d’intérêt en considérant un certain nombre d’attributs utilisés dans
une méthode d’apprentissage automatique à partir de l’arbre des coupes. Cette méthode
était utilisée dans le but de discriminer divers types de zones hyperfixantes dans l’image
TEP : lésions, ou organes hyperfixants. La méthode a montré des résultats dans l’ensemble
pertinents, mais souffrant encore de fausses détections ou faux positifs. Une piste faisant
l’objet de recherches de plus en plus nombreuses consiste à coupler l’image TEP donnant
une information métabolique avec une image d’une autre modalité (CT ou IRM) donnant
une information anatomique. L’utilisation conjointe des deux images permet d’obtenir une
information sur la localisation anatomique des zones hyperfixantes, donnant au praticien des
détails cruciaux pour l’établissement de son diagnostic.

Dans ce contexte d’imagerie multimodale, il est apparu naturel de tenter d’étendre le
cadre méthodologique offert par la segmentation par arbre de coupes en utilisant les graphes
de coupes. Cette idée est développée dans ce chapitre et décrite dans [C24].

10.2 Segmentation par graphe de coupes en imagerie TEP/CT

On se place dans le cadre d’images de patients atteints de lymphomes. On considère une
image multimodale TEP/CT comme une fonction f : Ω → Vct × Vtep = Z×N, chaque bande
correspondant à une modalité. La première bande correspond à l’image tomodensitométrique
(CT), ayant ses valeurs en unités Hounsfield qui s’échelonnent de −1000 environ pour l’air
à plus de 1000 pour les strutures les plus denses (les os). La seconde bande correspond à
l’image TEP : ses valeurs, représentant une concentration radioactive, sont positives. L’uti-
lisation du cadre méthodologique offert par les graphes de coupes nécessite de définir un
ensemble de valeurs et une relation d’ordre sur cet ensemble. L’objectif de la méthode est
de mettre en évidence les lésions tumorales ayant une intensité maximale sur l’image TEP,
tout en discriminant, à partir de l’image CT, les zones hyperfixantes correspondant à des
doses physiologiques normales (cas des organes hyperfixants tels que la vessie). À l’inverse
de l’image TEP dont l’ordre canonique ≤ sur Vtep = N fournit une information sémantique
sur l’activité métabolique, l’ordre canonique ≤ sur Vct ne fournit pas une telle information et
n’est donc pas pertinent dans ce cadre. Il est donc nécessaire de définir une relation d’ordre
sur Vct permettant d’associer les tissus hyperfixants induisant des faux positifs à ses valeurs
minimales. Plus précisément, une application non-injective Z → N est utilisée dans ce but,
permettant d’associer aux valeurs minimales de Vct les intensités Hounsfield des tissus sus-
ceptibles d’être hyperfixants (l’eau, le sang, les os), l’ordre naturel ≤ étant ensuite utilisé
sur ce nouvel espace. L’ordre par composantes est ensuite utilisé sur V = Vct × Vtep pour la
construction du graphe des coupes.
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Figure 10.1 – Filtrage dans l’espace des formes (d’après [87]).

Afin de caractériser les lésions lymphatiques du thorax correspondant à des masses com-
pactes, un critère de compacité est utilisé, calculé à partir du rapport entre les deux valeurs
propres extrêmes de la matrice d’inertie des nœuds du graphe des coupes.

Enfin, la sélection des nœuds correspondant aux structures d’intérêt s’effectue à partir
d’une méthode un peu plus évoluée qu’un simple seuillage sur les attributs du graphe. Cette
sélection s’opère dans l’espace des formes.

Espace des formes Le concept d’espace des formes (ou « shaping ») a été introduit dans
[87]. L’idée générale de la méthode est de répondre à la problématique de la sélection d’un seuil
pour sélectionner des nœuds dans le cas d’un arbre (des coupes, ou bien arbre des formes
[38]) dont les nœuds sont valués par un attribut non-croissant. Plutôt que de sélectionner
les nœuds par un seuil fixé a priori portant sur les attributs des nœuds à conserver, cette
stratégie consiste à s’appuyer sur une information plus globale, tenant compte de la valeur
des attributs dans le voisinage.

Plus précisément, le principe est de considérer ce premier arbre comme un graphe dont
les sommets sont les nœuds valués par l’attribut qu’ils portent, et les arêtes les relations
de voisinage entre nœuds (les relations de parenté). Un second arbre des coupes est calculé
sur cet arbre, puis un critère croissant est utilisé pour élaguer ce second arbre. Enfin, le
premier arbre des coupes est reconstruit à partir de ce second arbre ; puis l’image finale est
reconstruite à partir des nœuds conservés dans le premier arbre. Le schéma général de ce
concept est illustré sur la figure 10.1.

Généralement l’attribut utilisé dans le second arbre est l’aire, permettant de favoriser dans
le premier arbre la sélection de nœuds satisfaisant le critère dans une région large (au sens de
la connexité induite par la relation de parenté entre nœuds), à l’inverse des nœuds satisfaisant
au critère de manière isolée et donc plus susceptibles d’être sélectionnés « accidentellement »
à cause du bruit.

Extensions aux graphes des coupes La méthodologie de sélection des nœuds dans
l’espace des formes, présentée ci-dessus, s’étend de manière naturelle au graphe des coupes
(voir figure 10.2). L’attribut de compacité est calculé pour tous les nœuds du graphe des
coupes ; un arbre des coupes est calculé à partir de ce graphe valué. Sur cet arbre des coupes,
les ensemble de nœuds dont la compacité est faible vont être situés près de la racine ; à
l’inverse, les plus compacts sont situés près des feuilles. Un exemple de résultat obtenu avec
cette méthode est illustré sur la figure 10.3.
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(a) G̈ (b) Tmin (c) Tmax

Figure 10.2 – Filtrage du graphe des coupes dans l’espace des formes. (a) Graphe des
coupes G̈ valué par un attribut. (b,c) L’arbre des coupes inférieures (ou min-tree) Tmin et
l’arbre des coupes supérieures (ou max-tree) Tmax construit à partir de G̈. Un nœud de
l’arbre des coupes représente un ensemble de nœuds du graphe des coupes. La ligne en rouge
représente un élagage de l’arbre ; selon la stratégie adoptée, les nœuds préservés sont situés
soit en-dessous, soit au-dessus de cette ligne.

(a) (b) (c)

Figure 10.3 – Images CT (a) et PET (b) couplées. (b) Vérité-terrain des lésions, en vio-
let. (c) Traitement dans l’espace des formes de (a+b), visualisé dans l’espace de valeurs de
l’image TEP. (a,b) Images fournies par M. Meignan, Hôpitaux Universitaires Henri-Mondor,
Lymphoma Academic Research Organization, Créteil, France.
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10.3 Discussion

Dans ce chapitre nous avons proposé une application utilisant le graphe des coupes pour la
segmentation d’images multimodales. La méthode de segmentation présentée, si elle a permis
d’obtenir des résultats préliminaires, ne prétend toutefois pas être au niveau de l’état de l’art
comparée à d’autres méthodes proposées dans la littérature. En particulier les résultats ob-
tenus n’ont pas été évalués quantitativement. Cette application donne cependant un exemple
d’utilisation du graphe des coupes dans un contexte de segmentation par le biais d’un attri-
but non croissant, en utilisant le concept d’espace des formes. Il pourrait être intéressant de
comparer cette approche à base de graphe des coupes avec une approche utilisant l’arbre de
coupes dans chaque image. La comparaison entre arbres de coupes et graphes de coupes fera
l’objet de travaux futurs.
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Chapitre 11

Bilan

Les parties précédentes ont donné un aperçu synthétique des travaux que j’ai effectués
dans le domaine des approches hiérarchiques, en particulier sur les arbres et les graphes de
coupes. Ce chapitre dresse un bilan des contributions méthodologiques et applicatives de ces
travaux, ainsi que certaines questions et problèmes ouverts qu’ils ont soulevés.

11.1 Contributions méthodologiques

Arbre des coupes

Les arbres de coupes ont été introduits dans le domaine du traitement d’images en 1991
avec les travaux de Hanusse et al. [14, 17] 1. En 1998 Salembier et al. [29] proposent le
max-tree, fondé sur le même concept, et présentent, outre certains développements métho-
dologiques en simplification d’images, un algorithme efficace de calcul. En 1999 Jones [34]
a introduit une structure très proche appelée component-tree 2 pour le calcul de filtres d’at-
tributs introduits dans [26]. Les contributions méthodologiques que j’ai proposés à travers
mes travaux sur les arbres de coupes ont concerné essentiellement leur utilisation dans des
algorithmes de segmentation d’images. Deux types d’approches autour de la segmentation
par arbres de coupes ont été abordées :

— une approche de segmentation fondée sur la définition d’un marqueur binaire pour
sélectionner dans l’arbre des coupes l’ensemble des nœuds dont la reconstruction se
rapproche le plus de ce marqueur, relativement à une distance pondérée par un pa-
ramètre. Cette approche, versatile, peut être utilisée aussi bien dans une application
de segmentation interactive que de segmentation automatisée, à partir d’un marqueur
calculé par une autre approche ;

— une approche de segmentation fondée sur des méthodes d’apprentissage, dont l’objectif
est de classifier indépendamment les nœuds de l’arbre des coupes selon certains attributs
plus ou moins discriminants.

Discussion Cette méthode de segmentation par arbre de coupes s’inscrit dans une classe
de méthodes plus générales, consistant à associer une hiérarchie de partitions à une image
puis à rechercher au sein de cette partition une union de régions coincidant avec le ou les
objet(s) à segmenter. Les principes de segmentation développés dans le cadre des arbres de
coupes pourraient être appliqués sans grande difficulté à d’autres structures hiérarchiques
que nous n’avons pas abordées dans ces travaux, telles que les arbres de formes [87] ou les
arbres de partitionnement binaires [39]. De même, nous n’avons pas abordé dans ces travaux

1. Structure nommée dendrone.
2. La différence réside dans le stockage de l’ensemble des composantes-connexes de toutes les coupes, même

si elles ont le même support. La différence entre le max-tree et le component-tree est du même ordre que la
différence entre les graphes des coupes G et Ġ.
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les notions de coupes optimales guidées par des processus d’optimisation discrète [48] au sein
de hiérarchies de partitions.

Graphe des coupes

La notion de graphe des coupes, définie comme l’extension de l’arbre des coupes aux
images ayant leur valeur dans un ensemble non totalement ordonné, est entièrement nou-
velle. Elle a été inventée dans le but d’étendre les propriétés désirables de l’arbre des coupes
aux images couleur et plus généralement aux images multivaluées. L’étude des propriétés
structurelles des graphes de coupes [R11] a permis également de déduire une autre structure,
l’arbre des coupes multivalué, pour lequel un algorithme efficace, quasi-linéaire, a été proposé
[R9].

Discussion La notion de graphe des coupes, si elle est apparue comme une extension per-
tinente du concept d’arbre des coupes, souffre de certaines limitations. D’une part, à l’heure
actuelle, le calcul du graphe des coupes est coûteux, en complexité quadratique pour le
graphe le plus simplifié (G̈). Cette complexité peut être réduite en calculant le graphe sur des
sous-images (voir chapitre 8) ou en précalculant ces structures et en les stockant de manière
persistante.

D’autre part, une problématique que nous avons abordée de manière incomplète concerne
le choix de la relation d’ordre partiel à utiliser dans le cas d’images non-scalaires. Dans
le chapitre 8 traitant des images couleurs, nous avons considéré deux treillis : le treillis
RGB (rouge, vert, bleu) et le treillis SV (saturation, valeur). Dans le cas du treillis RGB,
nous avons considéré implicitement que la borne supérieure du treillis était (255, 255, 255)
et la borne inférieure (0, 0, 0). Même si certaines couleurs sont non comparables, ceci impose
de fait une hiérarchie arbitraire entre les couleurs comparables : les valeurs RGB à forte
luminance (somme des composantes rouge, vert, bleu) sont supérieures aux valeurs ayant
une faible luminance. Par conséquent, même si la relation d’ordre est partielle et évite de
hiérarchiser l’ensemble des valeurs, un ordre implicite existe, lié à la luminosité dans le cas
RGB, c’est à dire à la proximité de la valeur par rapport au blanc (255, 255, 255) ou au noir
(0, 0, 0). Cette nécessité de définir une relation d’ordre, même partielle, sur des espaces de
valeurs intrinsèquement non comparables constitue clairement une limite méthodologique de
l’approche.

La notion d’arbre des coupes multivalué permet d’obtenir un compromis entre l’arbre
des coupes défini à partir d’une relation d’ordre total et le graphe des coupes défini sur une
relation d’ordre partiel. Il nécessite cependant la définition d’une relation d’ordre OTPMI
sur les valeurs de l’image. Dans ces travaux, nous avons abordé cette notion de manière
relativement incomplète ; plusieurs pistes de recherche se dégagent de ce concept.

11.2 Contributions applicatives

Les contributions applicatives de nos travaux ont concerné différents domaines. Dans le
domaine du traitement du document, deux méthodes ont été développées. Une méthode de
binarisation s’appuyant sur l’arbre des coupes a permis de binariser l’image tout en gardant
les petits détails fins, supprimés par d’autres méthodes. En intégrant dans l’arbre des coupes
des descripteurs de forme robustes, une méthode de classification de lettrines a été mise en
œuvre. Ces deux méthodes ont leur défaut et n’ont pas eu la prétention de supplanter les
méthodes existantes ou issues d’autres domaines tels que le machine learning. Cependant,
elles ont permis de démontrer expérimentalement le potentiel de ces méthodes bâties sur le
concept d’opérateurs connexes, alors même que ces méthodes sont relativement peu connues
en dehors de la communauté de morphologie mathématique. Concernant la classification de
lettrines, la méthode a proposé un exemple d’utilisation d’attributs de plus haut niveau dans
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la structure de l’arbre, dans un contexte où les méthodes par arbre de coupes utilisaient
généralement des attributs de plus bas niveau, peu discriminants.

Dans le domaine médical, l’arbre des coupes a été utilisé dans le contexte de la dermato-
logie, où il a permis de segmenter un ensemble de nævus selon certains critères déterminés
à partir d’un ensemble d’objets d’intérêt délimités manuellement. Il a été utilisé dans le
contexte de l’imagerie angiographique cérébrale pour segmenter les vaisseaux sanguins, au
travers d’une méthode fondée sur une sélection des nœuds à partir d’apprentissage supervisé,
et d’une seconde méthode fondée sur un marqueur binaire déformé par recalage sur l’image
à traiter. Dans le domaine de l’imagerie TEP, il a également été utilisé pour discriminer
les lésions d’autres structures hyperfixantes, par le biais d’attributs définis manuellement et
attachés aux nœuds.

Par rapport à la problématique générale évoquée dans l’introduction de ce mémoire, la
classification par arbre de coupes est un moyen d’injecter de la connaissance externe dans des
processus de segmentation ascendante. La limitation de ce type d’approche est relative d’une
part à la définition de la partition sous-jacente de l’image à partir des coupes de l’image, dont
les composantes connexes ne coincident pas forcément avec les objets à segmenter, d’autre part
à la définition manuelle des attributs, qui peut ne pas être optimale dans certains problèmes
de reconnaissance de formes complexes.

Dans le cadre des graphes de coupes, des résultats ont été obtenus dans le domaine du
filtrage connexe d’images couleur et intégrés dans un prototype logiciel 3. Le concept d’arbre
des coupes multivalué a été appliqué dans le cadre de cartes de classification hiérarchiques en
télédétection. La notion de graphe des coupes a été appliqué également dans le domaine de
l’imagerie multimodale TEP/CT, couplé à une stratégie de sélection des nœuds fondée sur
le concept d’espace des formes. Dans ces deux dernières applications, les résultats peuvent
être considérés comme préliminaires. En effet, dans le cadre de la télédétection, la notion de
filtrage d’attributs sur une carte de classification hiérarchique, si elle permet d’illustrer ce
concept dans un contexte où la relation d’ordre partielle fournie par la hiérarchie de labels
est OTPMI, reste délicate à interpréter. Dans le cadre de l’imagerie multimodale TEP/CT, la
méthodologie développée reste complexe en terme de mise en œuvre, et les résultats obtenus
n’ont pas été évalués quantitativement comparativement à d’autres méthodes.

Les méthodes de filtrage et de segmentation à base de graphes de coupes sont similaires
aux méthodes fondées sur les arbres de coupes. De ce point de vue, le graphe des coupes
constitue une extension pertinente de ce concept. Cependant dans un contexte applicatif, la
complexité algorithmique du calcul du graphe des coupes constitue une limitation importante.
L’arbre des coupes multivalué cependant ne souffre pas de cet inconvénient : son calcul est
équivalent au calcul d’un arbre de coupes. La limitation de cette structure provient de la
nécessité de définir une relation d’ordre OTPMI dans un cadre applicatif où une telle relation
d’ordre n’est pas triviale à obtenir.

3. https://github.com/bnaegel/component-graph
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Chapitre 12

Perspectives

Le chapitre précédent a tenté de mettre en lumière certaines limitations et certains pro-
blèmes ouverts restés en suspens au terme de ces travaux. L’objectif de ce chapitre est de
développer certaines pistes de recherche qui se sont dégagées des pages précédentes.

Les images sont de plus en plus riches, variées et complexes à traiter. Dans ce contexte
de données massives, le recours à des techniques d’apprentissage issues de la communauté de
machine learning semble de plus en plus nécessaire et pertinent. D’un autre côté, l’accroisse-
ment des connaissances théoriques et le développement d’outils fondamentaux de traitement
des images, sont également importants : l’utilisation de méthodes d’apprentissage n’est en
effet pas utile s’il est possible d’obtenir des résultats similaires sans avoir recours à des bases
d’entraînement complexes à générer. En particulier l’apprentissage automatique dans le do-
maine médical est confronté à deux contraintes importantes : d’une part le temps disponible
pour produire le diagnostic, d’autre part la génération de grandes quantités de vérités-terrain
fiables et précises, qui constitue une problématique à part entière.

Les perspectives de recherche que je souhaite aborder dans les prochaines années s’arti-
culent autour de trois axes. Le premier est dédié à la poursuite des travaux méthodologiques
dans le domaine de la morphologie mathématique : développement de nouveaux opérateurs
connexes et de nouvelles méthodes de segmentation à base d’approches hiérarchiques, prise en
compte des images multivaluées, multispectrales et multimodales, intégration de méthodes
d’optimisation discrètes. Le deuxième axe vise à étudier plus en profondeur les méthodes
combinant morphologie mathématique et machine learning, toujours dans l’optique d’inté-
grer de la connaissance externe dans des structures ou des algorithmes de plus bas niveau.
Le troisième axe concerne les applications et la mise en œuvre de ces méthodes au sein de
différents domaines applicatifs, notamment en imagerie médicale et biomédicale. Enfin, je
compte également porter mes efforts sur la diffusion et l’animation scientifique autour des
approches à base de morphologie mathématique.

12.1 Morphologie mathématique

L’objectif à long terme dans ce domaine est d’aboutir à des méthodes de traitement
multi-échelles, robustes, prenant en compte intrinsèquement la nature diverse des images :
multivaluées, multispectrales, multimodales, multisources, multitemporelles.

Les travaux de morphologie mathématique autour des structures hiérarchiques relatés
dans ce mémoire ont permis de dégager un certain nombre de pistes de recherche. Ils seront
étendus et approfondis afin de lever certaines de leurs limitations. De manière non exhaustive,
les sujets suivants seront abordés.

Arbre des coupes multivalué L’arbre des coupes multivalué, de par sa faible complexité
algorithmique, présente un intérêt certain pour le traitement d’images multivaluées. La pro-
blématique consiste essentiellement à trouver des relations d’ordres adéquates, c’est à dire
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totales par morceaux inférieurs (TMI). L’objectif est d’étudier des stratégies permettant de
construire ou de générer des relations ordres TMI à partir d’une relation d’ordre quelconque.
Dans ce but, s’appuyer sur des méthodes de calcul d’arbres couvrants, afin d’obtenir un arbre
à partir d’un graphe, semble une piste à approfondir. En particulier, la transformation du
treillis RGB en une arborescence pourrait s’appuyer sur le contenu de l’image, en considérant
par exemple la distribution des couleurs dans l’image, ou en prenant en compte le contenu
colorimétrique de certains objets d’intérêt, segmentés de manière automatique ou de façon
manuelle. Plus concrètement, il s’agirait de définir dans une image certaines classes de valeurs
non comparables, tout en définissant une relation d’ordre totale au sein de chaque classe de
valeurs. L’objectif serait de rendre non comparables les valeurs des objets à segmenter (donc
faire correspondre les valeurs des objets à des branches différentes dans l’arborescence de
la relation d’ordre), tout en faisant en sorte que les valeurs du fond de l’image soient des
minorants des valeurs des objets. Ainsi, les objets pourraient correspondre à des nœuds de
l’arbre des coupes multivalué.

Graphe des coupes Le calcul efficace du graphe des coupes dans le cas général (notam-
ment le calcul de Ġ, ainsi que le calcul rapide de G̈) reste un problème ouvert. Les travaux
futurs consisteront essentiellement à rechercher des optimisations, de type heuristiques par
exemple, afin d’aboutir à une structure de données approximant le graphe des coupes (en
s’inspirant par exemple des travaux de Carlinet et al. [85], qui calculent un graphe des formes
sur une image multivariée à partir des arbres individuels calculés sur chaque canal de l’image)
en un temps raisonnable. D’autre part, il reste à expérimenter cette structure dans le cadre
d’applications de segmentation d’images, qui n’ont pas été abordées à l’heure actuelle.

Enfin, comme évoqué à la fin du chapitre 10, on peut s’interroger sur l’utilité en pratique
du graphe des coupes comparé à une approche purement marginale, où un arbre des coupes
serait calculé pour chaque image/canal. Une telle étude expérimentale n’a pas été faite et
fera l’objet de travaux futurs.

Relations d’ordre pour les images multivaluées Dans ces travaux nous n’avons pas
approfondi la notion de relation d’ordre dans les espaces de valeurs d’images multivaluées
(couleurs, multimodales, multispectrales, etc.). En particulier dans les images couleurs, nous
avons utilisé (par défaut) l’ordre par composantes ou ordre marginal. Dans la mesure où la
structure de graphe de coupes et donc tous les traitements qui en découlent dépendent de
cette relation d’ordre partielle définie sur l’espace des valeurs de l’image, l’étude et l’utilisation
d’ordres plus spécifiques, dédiés à certains types d’images ou certaines applications, semblent
pertinents. Par exemple deux pistes peuvent être envisagées :

— comme dans le contexte exposé précédemment des arbres de coupes multivalués, des
ordres spécifiques pourraient s’appuyer sur le contexte de l’image. Dans une optique
de segmentation, l’objectif serait de séparer dans le diagramme de Hasse (c’est à dire
rendre non-comparables) les valeurs correspondant aux objets d’intérêt des valeurs du
fond ;

— l’utilisation d’autres espaces couleur que l’espace RGB, tel que l’espace HSV (utilisé
au chapitre 8), au sein desquels certain canaux possèdent un ordre naturel (canaux
saturation et valeur) et d’autres ne sont pas ordonnés (canal teinte) pourrait être ap-
profondie. En particulier, l’utilisation de méthodes d’analyse des données permettant
de décorréler les canaux pourrait être une piste intéressante, dans le but, encore une
fois, de regrouper dans une même classe les valeurs jugées non comparables.

Autres sujets

D’autres sujets de recherche dans le domaine de la morphologie mathématique sont en-
visagés. Les attributs intégrés dans les approches hiérarchiques reposent généralement sur
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une description individuelle sous forme de vecteur d’attributs d’une sous-région d’une par-
tition, sans prendre en compte le contexte local ou spatial (proximité d’autres sous-régions
partageant des attributs similaires, etc.). On pourrait notamment imaginer une description
des relations spatiales entre certains objets d’intérêt, afin d’identifier au sein de structures
hiérarchiques certaines configurations ou « patterns » caractéristiques (par exemple des re-
groupements locaux de certains types d’objets). L’intégration de tels attributs s’appuyant sur
des relations spatiales pourrait avoir par exemple des applications dans certains processus
de décision en imagerie biologique (comme la distribution spatiale de macrophages autour
de structures d’intérêt telles que les glomérules en imagerie histopathologique rénale). Ces
approches pourraient par exemple s’appuyer sur les notions d’histogramme de force [35] ou
d’entrelacement [91] ou encore les approches recensées dans [53].

Dans le cadre de la segmentation d’images par croissance de régions, l’intégration de
contraintes de formes a été peu étudiée dans la littérature. L’objectif serait d’aboutir à des
approches de segmentation morphologique intégrant un certain nombre de contraintes, dont
des contraintes morphologiques, afin de les confronter à d’autres approches issues de la com-
munauté d’analyse d’images, notamment les approches à base d’optimisation discrète et de
marches aléatoires [63].

12.2 Apprentissage pour la morphologie mathématique

Cette piste de recherche vise à explorer le couplage entre les approches de machine learning
et la morphologie mathématique. Les travaux décrits précédemment ont passé en revue un
certain nombre d’applications qui se sont appuyés sur certains algorithmes de classification.
Ces approches seront poursuivies et approfondies. En particulier les approches considérées
ont été essentiellement de type « ascendantes » : l’image est partitionnée puis les régions sont
classifiées individuellement. Des approches de type « descendantes » seront explorées, consis-
tant à partir d’un modèle d’objet afin de guider le partitionnement d’image dans l’objectif
d’extraire toutes les occurences de cet objet. Notamment des approches à base de dictionnaire
(ou méthodes parcimonieuses) ou de patchs, combinées avec des méthodes de morphologie
mathématique de type hiérarchiques seront considérées.

D’autre part, dans les approches que nous avons considérées, nous nous sommes généra-
lement appuyés sur une caractérisation individuelle des régions (ou nœuds), alors que dans
certaines applications la notion de branche pourrait être utilisée afin de caractériser, pour
chaque pixel ou région de l’image, l’évolution des attributs dans les régions ancêtres. Ce prin-
cipe peut être étendu à différents niveaux de résolution et différentes modalités [92]. Ce type
d’approche a notamment été utilisé dans le domaine de la télédétection par le biais de la
notion de profil d’attributs [45, 76].

Une piste de recherche qui sera étudiée concernera également le couplage entre les ap-
proches d’apprentissage profond, qui ont prouvé leur intérêt dans les problèmes complexes
de reconnaissances de formes et de segmentation, et les méthodes issues de la morphologie
mathématique, en particulier les approches hiérarchiques. Il est en effet intéressant de noter
que certains concepts émergents dans la communauté de l’apprentissage profond semblent
avoir des liens avec la morphologie mathématique (par exemple le concept de « convolu-
tion dilatée » [90]). D’autre part, certains travaux récents se sont penchés sur la notion
de « perceptron morphologique », pendant non-linéaire du perceptron de Rosenblatt utilisé
dans les réseaux de neurones [89]. Enfin, les approches de segmentation sémantique à base
de réseaux de neurones convolutionnels s’appuient sur une décomposition hiérarchique de
l’image en zones d’intérêt qui sont ensuite classifiées : là encore, des liens avec les approches
hiérarchiques définies en morphologie mathématique semblent exister.
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12.3 Applications en analyse d’images

Ces méthodes seront naturellement expérimentées et mises en œuvre, au travers de projets
et de collaborations, dans le cadre de diverses applications, notamment en traitement d’images
médicales et biologiques.

Imagerie angiographique cérébrale

La problématique du traitement des images angiographiques cérébrales IRM 3D a été
abordée au sein du projet ANR VIVABRAIN (2013-2017). Ce projet était fondé sur une chaîne
de traitements, allant de l’acquisition d’image, vers l’analyse (segmentation des vaisseaux,
modélisation géométrique), la simulation de fluides, et enfin la simulation d’IRM à des fins de
génération d’images IRM synthétiques. Le sujet de la segmentation de vaisseaux à partir de
telles images reste à l’heure actuelle un problème ouvert ; des méthodes existent, qui restent
largement perfectibles en terme de robustesse.

Une piste de recherche qui a été lancée cette année 2018 concerne la segmentation du
réseau vasculaire cérébral à partir de méthodes d’apprentissage profond. En effet, à l’heure
actuelle ce type de méthodes n’a pas encore été expérimenté sur ce type d’images. L’objectif
à court terme est de comparer ce type d’approches avec les approches déjà développées
dans l’équipe. À moyen terme, l’objectif est d’améliorer la robustesse de la segmentation des
vaisseaux, en s’appuyant si nécessaire sur des approches à base d’atlas probabilistes pour
guider l’apprentissage.

Imagerie abdominale

Dans le cadre du co-encadrement de la thèse de science, débutée en 2017, de Pietro Addeo,
chirurgien dans le domaine de la transplantation hépatique, des travaux sont conduits sur
l’analyse d’images tomodensitométriques abdominales en planification opératoire. L’objectif
est d’aboutir, à partir d’images scanners de donneurs et receveurs, à des critères d’appa-
riement permettant d’éviter les problèmes de type « small for size » rendant difficile voire
impossible la transplantation d’un foie dans une cavité trop petite. Dans ce cadre, l’objectif
est également d’étudier des critères reposant sur la taille de l’artère hépatique, afin d’optimiser
les appariements entre donneurs et receveurs.

Des méthodes semi-automatiques seront mises en œuvre dans ce but. Les méthodes d’ap-
prentissage profond seront également investiguées dans ce contexte.

Imagerie histopathologique

Le domaine de l’imagerie histopathologique est en plein essor et l’analyse de ce type
d’image est un véritable enjeu de santé publique. Je vais poursuivre mes travaux dans ce
domaine, au travers de la thèse d’Arnaud Abreu (depuis novembre 2016), et également au
travers de mes collaborations avec l’équipe SDC (Sciences Données Connaissances) du labo-
ratoire ICube. Les méthodes d’apprentissage profonds sont actuellement dans ce domaine les
méthodes privilégiées par la quasi-totalité de la communauté. Il reste cependant beaucoup
de problèmes à résoudre, tant en terme d’interprétation des images que de génération de
vérités-terrains pertinentes.

Autres applications

Les domaines évoqués précédemment ne sont évidemment pas exhaustifs : les méthodo-
logies mises en œuvre pourront être appliquées à d’autres domaines, au gré des opportunités
scientifiques.
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12.4 Animation et diffusion scientifique

Enfin, un point sur lequel je compte porter mes efforts à l’avenir concerne la diffusion et
l’animation scientifique dans le domaine de la morphologie mathématique. La communauté de
morphologie mathématique, bien que de taille modeste, a su démontrer l’utilité et l’efficacité
de cette approche, aussi bien d’un point de vue théorique qu’applicatif. Cependant, il semble
regrettable que certaines approches et méthodes ne soient pas plus utilisées ni connues dans
la communauté du traitement d’images. Dans ce contexte, des actions de communication et
de valorisation autour de ces concepts sont importantes. Celles-ci peuvent prendre la forme
de groupes de travail ou de tutoriels adossés à certaines grande conférences de traitement
d’images. Dans cette optique, la diffusion des travaux dans la communauté de traitement
d’images sous le biais de code opensource représente un intérêt majeur. Dans ce cadre, le
journal IPOL (Image Processing On Line) vise à devenir un journal de référence autour de
la science reproductible, décrivant divers algorithmes de traitement d’images et incluant des
démonstrations en ligne. J’envisage à l’avenir de continuer à participer à cette démarche de
science reproductible par la distribution systématique du code source des méthodes qui seront
développées [R10, R13].
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Annexe A

Autres applications biomédicales

L’objectif de cette annexe est d’exposer de manière succinte quelques travaux effectués
dans le domaine de l’imagerie médicale et biologique mais qui ne s’appuient pas sur les outils
méthodologiques constituant le fil directeur de ce manuscrit.

A.1 Segmentation de vertèbres

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h)

Figure A.1 – a-b) Délimitation d’une vertèbre, c-d) Image voxel 3D des vertèbres segmen-
tées, e) Segmentation finale, f-g-h) Segmentation de la colonne vertébrale.

Contexte

Ces travaux ont été menés au LSIIT dans le cadre d’une année d’ATER après ma thèse.
Dans le cadre de l’imagerie tomodensitométrique abdominale et dans l’optique de construire
des méthodes de détection et de segmentation des structures anatomiques par transport
d’atlas, la colonne vertébrale ainsi que la position des différentes vertèbres constituent un ré-
férentiel anatomique naturel. Ces travaux ont eu pour objectif la segmentation et l’étiquetage
des structures osseuses et vertébrales. Ils sont décrits dans [R1].
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Résumé des travaux

Une méthode complète de segmentation et d’étiquetage des vertèbres dédiée à l’imagerie
tomodensitométrique a été développée à partir d’opérateurs avancés de morphologie mathé-
matique. Les résultats ont été évalués sur une base de 26 images scanners. Quelques résultats
de ces travaux sont illustrés sur la figure A.1.

Discussion

Cette méthode de segmentation est dédiée à une application précise et de fait fortement
ad hoc 1. Néanmoins à mon sens l’intérêt de ces travaux porte sur deux aspects. D’une part
la méthode propose une chaîne complète de segmentation, automatique, allant de l’image
vers la segmentation et l’étiquetage des vertèbres selon leur dénomination anatomique, sans
s’appuyer sur des concepts d’apprentissage. De fait, tous les paramètres ont été définis ma-
nuellement, par observation des images. Il est évident qu’intégrer une part d’apprentissage
dans ce type de traitement permet d’augmenter la robustesse, cependant ces travaux ont
permis de montrer qu’il est encore possible, dans le domaine de l’imagerie médicale, de dé-
finir certaines méthodes qui ne s’appuient pas sur de la connaissance générée de manière
supervisée. D’autre part, ces travaux se sont appuyés sur certains opérateurs de morphologie
mathématique tels que la reconstruction géodésique, qui ne sont pas très connus en dehors
de la communauté de morphologie mathématique.

A.2 Débruitage temps-réel en IRM cardiaque

Contexte

Ces travaux s’inscrivent dans le cadre d’un projet de recherche entre l’École d’Ingénieurs
de Genève (actuellement HEPIA), les Hôpitaux Universitaires de Genève et le CIBM (Centre
d’Imagerie BioMédical) de Genève. Le contexte général concerne la problématique de l’ac-
quisition d’images du cœur en temps-réel à des fins de diagnostic. Dans l’examen clinique
habituel (de type CINE), la mise en évidence de troubles de la fonction cardiaque par le
clinicien fait largement appel à une analyse visuelle, ainsi qu’à une segmentation manuelle
des parois de l’endocarde en diastole (ventricule gauche atteignant son volume maximal) et
en systole (ventricule gauche atteignant son volume minimal) afin de quantifier la fraction
d’éjection partielle. Cette analyse manuelle ne peut se faire qu’une fois la séquence d’image
acquise (traitement offline). Cette analyse a posteriori présente des inconvénients, notam-
ment l’impossibilité d’injecter certaines substances afin de mettre en évidence des troubles
du mouvement cardiaque.

Des séquences d’images IRM 2D peuvent être acquises à des périodes très courtes (in-
férieures à 50 ms) en utilisant des techniques d’accélération de type sous-échantillonnage
(GRAPPA, TSENSE), ce qui permet une visualisation quasiment en temps-réel du mouve-
ment cardiaque. Ces techniques entraînent cependant une forte dégradation de l’image et
rendent le diagnostic difficile, et ne permettent pas de compenser le mouvement de la respi-
ration (qui est corrigé dans les techniques de type CINE). L’objectif de ce travail consistait
d’une part à obtenir une compensation en temps-réel du mouvement respiratoire, d’autre
part à améliorer le rapport signal/bruit des images afin d’améliorer le diagnostic visuel.

Résumé des travaux

Dans ce contexte, un algorithme de débruitage temps-réel à base de patchs, extension
de l’algorithme des moyennes non-locales, couplé à une méthode de recalage rigide, a été
proposé. Ces travaux sont décrits dans [C6, R5].

1. Commentaire qui avait été fait par le rapporteur de cet article.
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La méthode, qui permet une analyse en temps-réel à partir d’une séquence d’images est
constituée des étapes suivantes (résumées à la figure A.2) :

1. Sélection manuelle d’une région d’intérêt ;

2. Recalage rigide fondé sur la méthode de Thévenaz et al. [30] ;

3. Débruitage à partir d’une extension de l’algorithme des moyennes non-locales [54].

Real-time
sequence Rigid registration NL-means based

denoising

User interaction

Region of interest Reference frame Parameters

Figure A.2 – Recalage et débruitage de séquences cardiaques temps-réel (d’après [R5]).

L’ensemble de la méthode a été testée et validée sur plus de 60 séquences d’images (plus
de 3000 images au total). La méthode a également été portée sur une plateforme matérielle
communiquant directement avec l’imageur (IRM Siemens).

A.3 Imagerie histopathologique

L’imagerie histopathologique repose sur un processus de numérisation d’une lame en verre
contenant un tissu biologique obtenu généralement par biopsie. Les images acquises, très vo-
lumineuses par leur taille, sont appelées « lames virtuelles » ou, en anglais, « whole slide
images » (WSI). Ces images représentent des objets biologiques complexes, de natures di-
verses, éventuellement mis en valeur par différentes techniques telles que l’introduction de
colorants ou par immunohistochimie. Ces images fournissent aux praticiens des informations
cruciales sur le développement de pathologies en terme de diagnostic, pronostic et grade
pathologique. Le développement de méthodes permettant de traiter informatiquement ces
images et de fournir au praticien une aide au diagnostic constitue actuellement un enjeu
majeur de santé publique.

Ce domaine d’application, à la frontière entre le traitement d’images, le traitement des
masses de données et l’apprentissage, est en plein essor depuis une dizaine d’années. Dans
ce contexte, nous avons initié une activité de recherche dans ce domaine qui sera amenée à
se développer dans l’avenir. Cette activité de recherche, menée en collaboration avec Cédric
Wemmert de l’équipe Sciences des Données et Connaissances du laboratoire ICube, s’est
notamment appuyée sur le co-encadrement de deux doctorants : Grégory Apou entre 2013 et
2016 et Arnaud Abreu depuis le mois de novembre 2016.
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Figure A.3 – Classification rapide d’images WSI : l’image initiale est partitionnée en un
ensemble de superpixels. Chaque superpixel est ensuite classifié individuellement dans l’une
des 6 classes, à partir d’un algorithme de classification supervisée au plus proche voisin.

Projets SysImit et SysMifta

Dans le cadre des projets BMBF SysImit et ERACoSysMed SysMifta, en collaboration
avec Cédric Wemmert, ICube et Friedrich Feuerhake, médecin pathologiste de l’École Médi-
cale de Hanovre, des recherches ont été effectuées autour de l’analyse d’images histopatholo-
giques, par le biais des travaux doctoraux de Grégory Apou [C23, L3, R12].

Le développement de techniques rapides et efficaces pour classifier des lames virtuelles
est un enjeu important pour l’aide au diagnostic. Dans ce contexte, une méthode de classi-
fication de sous-régions de l’image fondée sur l’histogramme local des couleurs RGB a été
mise en œuvre dans le contexte d’images WSI de cancer du sein. Plus précisément, l’image
est partitionnée en un ensemble de régions (ou superpixels) dont les bordures coincident avec
les contours significatifs. Une stratégie de classification fondée sur un algorithme optimisé de
plus proche voisin, fondé sur une base d’apprentissage d’images annotées en 6 classes (non ex-
haustivement : deux classes de tumeurs invasives, stroma, DCIS (Ductal Carcinoma In Situ,
cancer non invasif)) a été développée. Les principales étapes de la méthode sont illustrées à
la figure A.3.

La complexité et la variabilité de ce type d’images conduisent à s’intéresser à des approches
d’apprentissage fondées sur les réseaux de neurones convolutionnels ; ce type d’approche a
été expérimenté dans [R12].
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Microscopie fonctionnelle

Dans le cadre du co-encadrement de la thèse d’Arnaud Abreu (dirigée par Cédric Wem-
mert, ICube et Pierre Brousset de l’Institut Universitaire du Cancer de Toulouse), nous
explorons des techniques d’analyse d’images pour la segmentation de noyaux cellulaires dans
plusieurs modalités d’images microscopiques, notamment :

— la microscopie confocale, qui produit des images 3D, anisotropes, de résolution spatiale
0.16 × 0.16 × 0.4μm ;

— la microscopie par fluorescence, qui produit des images 2D multicanales, dont un canal
(fluorescence du dihydrochloride (DAPI)) est utilisé pour visualiser l’ADN et les noyaux
cellulaires.

Dans ces deux types d’images, de très grandes tailles, le signal présente une forte variabilité
au sein de structures identiques. De plus les noyaux apparaissent souvent comme des clusters
denses qu’il convient de séparer. Des méthodes de séparation des noyaux ont été développées
dans le cadre de ces modalités d’imagerie microscopique et décrites dans [C28, C30].

La méthode s’appuie sur la notion d’arbre couvrant calculé sur le graphe d’adjacence d’une
partition de l’image, couplée à des méthodes d’apprentissage supervisé afin de caractériser,
en fonction d’attributs liés à la région et à son voisinage chaque région de la partition. Une
coupe optimale de l’arbre est ensuite calculée, afin de séparer au mieux les noyaux.

L’image est découpée en une partition de « waterpixels » [86]. Une classification super-
visée est effectuée au niveau des superpixels afin de les caractériser en tant que « centre de
noyau », « bord de noyau » ou « fond ». La classification s’appuie sur la méthode des Ran-
dom Forests couplée à des attributs photométriques et géométriques. Le graphe d’adjacence
pondéré de cette partition est ensuite modélisé, où les poids sont calculés d’après le résultat
de la régression calculée sur les régions voisines. L’objectif de cette pondération est d’assi-
gner un poids faible lorsque l’une des régions appartient à un noyau, de manière à favoriser
cette arête dans le calcul de l’arbre couvrant. Enfin l’arbre couvrant minimal de ce graphe
est construit. Un algorithme est ensuite itéré sur les arêtes de l’arbre couvrant de manière
à effectuer une coupe optimale de l’arbre, c’est à dire une coupe qui permet d’obtenir une
composante connexe par noyau.

La figure A.4 illustre le principe de ces méthodes qui s’appuient sur la construction d’un
arbre couvrant sur la partition de l’image en waterpixels.

Figure A.4 – De gauche à droite : image originale en niveaux de gris (canal DAPI), première
classification des waterpixels allant du jaune (centre du noyau) vers le noir (fond de l’image),
waterpixels et arbres couvrants, zoom sur un arbre couvrant qui illustre le fait que des noyaux
ne sont séparés que par une arête dans les zones denses.

Discussion Ces travaux proposent de combiner la notion d’arbre couvrant avec des mé-
thodes de classification supervisée. Un des objectifs à court terme serait d’intégrer l’étape
de classification supervisée directement dans l’algorithme de segmentation de Felzenswalb et
Huttenlocher [50] (qui est lui même une adaptation de l’algorithme de calcul d’arbre couvrant
de Kruskal).
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Les travaux actuels sur ce sujet reposent sur des techniques d’apprentissage profond afin
d’améliorer la robustesse de la segmentation qui est rendue difficile à cause de la grande varia-
bilité de ces images. Dans le futur, nous souhaiterions confronter ces deux types d’approches
voire les combiner.
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Développement logiciel et science
reproductible

Constat

Les travaux de recherche en traitement d’images nécessitent d’implémenter des concepts
afin de vérifier leur pertinence et leur validité dans un domaine applicatif. Il est notamment
particulièrement important de s’assurer que les briques logicielles sur lesquelles s’appuient
un ensemble de validations méthodologiques sont fiables. À des fins de reproductibilité, il
semble important de mettre à disposition le code source des logiciels qui ont mené à la vali-
dation quantitative des méthodes. Dans différents domaines, des développements importants
ont été réalisés ou sont en cours (par exemple en imagerie médicale (ITK 1), en géométrie
discrète (DGTAL 2)). En morphologie mathématique, peu de bibliothèques proposent des
implémentations exhaustives.

LibTIM : librairie de traitement d’images spécialisée en morphologie ma-
thématique

À mon arrivée au laboratoire de Traitement d’Images de l’Ecole d’Ingénieurs de Genève, en
novembre 2005, les outils de morphologie mathématique étaient implémentés dans le logiciel
Matlab en utilisant une librairie payante et fermée 3.

Une activité importante de ce laboratoire reposant autour de la morphologie mathéma-
tique, il a semblé essentiel de s’orienter vers d’autres outils, afin de permettre d’une part
l’intégration d’algorithmes efficaces de morphologie mathématique au sein d’applications lo-
gicielles en C++, et d’autre part le développement de nouveaux algorithmes issus de concepts
apparus dans la littérature, ou simplement le développement de nos propres algorithmes.

À l’heure actuelle, encore, peu de librairies en logiciel libre proposent des opérateurs
avancés de morphologie mathématique, et aucune ne propose l’intégralité des opérateurs
issus de la littérature récente.

Profitant de l’expérience acquise durant ma thèse dans le domaine du développement
d’algorithmes en traitement d’images, j’ai donc pris l’initiative de développer une librairie
spécialisée en morphologie mathématique : LibTIM 4. Cette librairie devant répondre à la
double exigence d’être utilisée à terme par des étudiants non-informaticiens suivant un en-
seignement en traitement d’images, et constituer une plateforme cohérente proposant des
algorithmes efficaces dans un objectif de recherche, elle tente de satisfaire aux contraintes
suivantes :

1. Simplicité et souplesse d’utilisation pour l’utilisateur ;

1. https://itk.org

2. https://dgtal.org

3. SDC Morphology Toolbox for MATLAB, www.mmorph.com, lien obsolète à l’heure actuelle.
4. https://github.com/bnaegel/libtim

99



ANNEXE B. DÉVELOPPEMENT LOGICIEL ET SCIENCE
REPRODUCTIBLE

2. Facilité d’intégration de nouveaux algorithmes ;

3. Nombre de classes réduit ;

4. Efficacité des algorithmes, généricité des structures de données ;

5. Lisibilité et localisation aisée du cœur des algorithmes.

Cette librairie totalise à l’heure actuelle autour de 30000 lignes de code et est actuellement
toujours utilisée dans mes travaux de recherche.

Autres développements

Les autres développements concernent les approches utilisant les arbres de coupes et les
graphes de coupes. Les méthodes de calcul de graphe des coupes et des exemples d’applications
sont implémentés, à des fins de reproductibilité, dans le dépôt GitHub component-graph 5.

5. https://github.com/bnaegel/component-graph
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Synthèse des enseignements

Le tableau C.1 résume les différentes matières que j’ai enseignées depuis 2000.

Matière Établissement Public

Algorithmique et programmation UFR Math. Info. Strasbourg Licence
≈ 700h IUT Saint Dié des Vosges DUT SRC

Programmation JAVA IUT Saint Dié des Vosges DUT Informatique
≈ 200h IUT Robert Schuman DUT Informatique
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≈ 350h IUT Robert Schuman DUT Informatique

CNAM Alsace Ingénieurs 2e année
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≈ 50h
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Traitement de l’image et du son IUT Saint Dié des Vosges Licence Pro. ATC

≈ 100h
Traitement analogique du signal École d’ingénieurs de Genève Ingénieurs 2e année

≈ 40h
Traitement numérique du signal - -

≈ 40h
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≈ 300h
Morphologie mathématique École des Mines de Nancy Master, Ingénieurs 2e année

≈ 50h UFR Math. Info. Strasbourg,
TPS (Télécom Physique Strasbourg)

Table C.1 – Synthèse des matières enseignées depuis 2000
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Thèmes abordés
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graphs écrit en C++ https://github.com/bnaegel/component-graph.

Encadrement doctoral et scientifique

Encadrement de post-doctorants

• Développement de méthodes de débruitage et de segmentation des réseaux vasculaires
cérébraux à partir d’images angiographiques 3D multimodales (2016-2017).

— Post-doctorante : Odyssée Merveille

— Financement : ANR VIVABRAIN.

— Publication associée : [R13]

Encadrement de doctorants

• Reconnaissance de forme dans des images volumiques en niveaux de gris. Application
à l’imagerie biologique cellulaire (2013-2016).

— Doctorant : Hmida Rojbani.

— Thèse en co-tutelle entre l’Université de Strasbourg et la faculté des Sciences Ma-
thématiques, Physiques et Naturelles de Tunis.

— Direction française : Christian Ronse [10%]. Co-encadrement : Étienne Baudrier
[40%], Benoît Naegel [20%].

— Direction tunisienne : Khaled Bsaïes [10%]. Co-encadrement : Atef Hamouda
[20%].

— Thèse soutenue le 28 novembre 2016.

— Publications associées : [C26, C27]

105



ANNEXE C. CURRICULUM VITÆ DÉTAILLÉ

• Analyse de relations spatiales entre objets d’intérêt dans des images histopathologiques
guidées par des connaissances expertes (2013-2016).

— Doctorant : Grégory Apou.

— Direction : Cédric Wemmert [33%]. Co-encadrement : Germain Forestier [33%],
Benoît Naegel [33%].

— Thèse non soutenue.

— Publications associées : [C19, L3, R12]

• Analyse d’images par hybridation in situ en fluorescence pour l’aide au diagnostic pour
la caractérisation des aberrances génétiques associées aux cancers (2016-).

— Doctorant : Arnaud Abreu.

— Direction : Cédric Wemmert (ICube) [40%], Pierre Brousset (IUCT - Oncopôle)
[10%]). Co-encadrement : Benoît Naegel [40%], François-Xavier Frenois ((IUCT -
Oncopôle) [10%]).

— Publication associée : [C28, C30]

• Analyse d’images tomodensitométriques pour l’optimisation de l’appariement donneur/receveur
en transplantation hépatique (2017-)

— Thèse de science de médecine.

— Doctorant : Pietro Addeo.

— Direction : Philippe Bachelier [10%], Vincent Noblet [10%]. Co-encadrement : Be-
noît Naegel [40%], Adrien Krähenbühl [40%].

Collaborations scientifiques avec des doctorants

• Segmentation et modélisation des structures vasculaires cérébrales en imagerie
médicale 3D (2009-2013).

— Doctorante : Alice Dufour.

— Thèse soutenue le 10 octobre 2013.

— Direction : Christian Ronse, Joseph Baruthio, co-encadrement : Nicolas Pas-
sat.

— Publications associées : [C12, C16, R8]

• Approches hiérarchiques pour l’analyse d’images multivaluées. Application à la
segmentation du lymphome (2014-2017).

— Doctorante : Eloïse Grossiord.

— Thèse soutenue le 13 octobre 2017.

— Direction : Laurent Najman, Michel Meignan.

— Publications associées : [C22, C24]

• Analyse d’images nucléaires dans un contexte multimodal et multitemporel (2016-)

— Doctorant : Francisco Javier Alvarez Padilla.

— Direction : Dimitri Papathanassiou, Nicolas Passat.

— Publications associées : [C22, N4, C31, C32].
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Encadrement de stages de Master 2

50% Arbre des composantes connexes : méthodologie et application à la segmentation d’images
médicales (2008).

— Stagiaire : Benoît Caldairou.

— Autres encadrants : Nicolas Passat [50%].

— Publications associées : [C5, C11]

33% Modèles déformables discrets : méthodologie et application à la segmentation d’IRM
cérébrales (2009).

— Stagiaire : Anne-Sophie Puthon.

— Autres encadrants : François Rousseau [33%], Nicolas Passat [33%].

80% Association d’une caméra optique et d’une caméra infrarouge pour une analyse du
comportement thermique d’un objet (2011).

— Stagiaire : Vu Hong Thuan.

— Autre encadrant : Pierre Gançarski [20%].

30% Reconstruction tomographique d’une macromolécule à l’aide de ses projections par cryo-
microscopie électronique (2011) : Célia Fillion.

— Stagiaire : Célia Fillion.

— Autre encadrant : Étienne Baudrier [70%].

— Publication associée : [C17]

30% Modélisation discrète de la transformée de Radon en 2D et 3D, implémentation (2012).

— Stagiaire : Nicolas Aubry.

— Autre encadrant : Étienne Baudrier [70%].

10% Segmentation d’images sur terminaux mobiles et applications (2012).

— Stagiaire : Michal Kowalczyk.

— Autres encadrants : Bertrand Kerautret [50%], Johathan Weber [40%].

— Publication associée : [C15]

80% Reconnaissance d’objets à partir de l’arbre des formes (2013).

— Stagiaire : Ahmad Mustofa Hadi.

— Autre encadrant : Christian Ronse [20%].

50% Cartographie automatique d’images histopathologiques (2013).

— Stagiaire : Grégory Apou.

— Autre encadrant : Cédric Wemmert [50%].

— Publication associée : [C19]

100% Opérateurs connexes pour la segmentation d’images (2015).

— Stagiaire : Franck Marcel.
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Autres encadrements

• Travaux de diplôme d’ingénieurs (3 mois), École d’Ingénieurs de Genève, Suisse, niveau
Bachelor : Pablo Tamarit, James McGill (2006).

• Projet d’initiation à la recherche (4 mois), École d’Ingénieurs ESIAL, 2e année : Sté-
phane Vigneron, Jean-Marie Prioul (2008).

• Stage ouvrier (1 mois), Télécom St Etienne : Guillaume Eberhardt (2010).

• Stage d’été Master 1 Mathématiques Appliquées (2 mois) : Marie Mounier, Mathieu
Bedez (2010).

• Projet de Master 2 Informatique (1 mois) : Pascal Braun (2010).

• Projet de Master 1 Informatique (150h) : Arnold Douonda Malo, Long Li, Franck Marcel
(2011, 2014).

Responsabilités scientifiques

Université de Strasbourg

• Membre du Conseil du Département Informatique Recherche du laboratoire ICube de-
puis 2012.

• Membre du comité d’experts 27e section de l’Université de Strasbourg depuis 2016.

Comités de sélection

• Membre des comités de sélection :

— Poste 4039 MCU27, Université de Marne-la-Vallée, 2012.

— Poste 1149 MCU27, Université Paris 5, 2013.

— Poste 0294 MCU27, Université de Strasbourg, 2016.

— Poste 1875 MCU27, Université de Strasbourg, 2017.

Expertises et relectures

• Expertise d’un projet NWO (Netherlands Organisation for Scientific Research), 2011.

• Relecteur pour les revues internationales :

— IEEE Pattern Analysis and Machine Intelligence

— Journal of Mathematical Imaging and Vision

— Image and Vision Computing

— Pattern Recognition

— Pattern Recognition Letters

• Relecteur pour les conférences internationales :

— International Symposium on Mathematical Morphology (ISMM)

— Discrete Geometry for Computer Imagery (DGCI)

— International Symposium on Visual Computing (ISVC)

— Asian Conference on Computer Vision (ACCV)

108



ANNEXE C. CURRICULUM VITÆ DÉTAILLÉ

Montage de projets

• Projet ANR « Modèles Numériques » VIVABRAIN
— Coordinateur scientifique du site Strasbourg-ICube pour le projet ANR VIVA-

BRAIN (ANR-12-MONU-0010).

— Durée du projet : 5 ans (01/2013-09/2017).

— Porteur : Nicolas Passat, Université de Reims.
• Projet FLI WP4

— Analyse d’images médicales multimodales et multitemporelles à partir de connais-
sances.

— Durée du projet : 18 mois (01/2017-06/2018)

— Porteur : Camille Kurtz, LIPADE, Université Paris 5.
• Appel à projets internes ICube 2014.

— Projet DAWSHI : Deep analysis of whole slide histopathological images.

— Porteur du projet.

— Collaboration : Cédric Wemmert.
• PHC Germaine de Staël

— Opérateurs non locaux pour le traitement d’images : application à l’imagerie bio-
médicale (2013-2014).

— Partenariat Hubert Curien « Germaine de Staël ».

— Porteur du projet.

— Partenaire Suisse : HES Yverdon-les-Bains (M. Kocher).

— Durée : 2 ans.
• BQR Université Henri Poincaré

— Nouveaux outils pour l’analyse d’images par le contenu : application à de grandes
masses de documents (2012).

Participation à des projets

• Projets ANR :
— ANR « COSINUS » FOSTER, 01/01/2011-31/03/2014, porteur P. Gançarski.

— ANR « Modèles Numériques » COCLICO, 01/11/2012-31/10/2016, porteur P.
Gançarski.

— ANR « Programme Blanc » KIDICO, 01/01/2011-31/12/2014, porteur M. Tajine.

— ANR « Modèles Numériques » VIVABRAIN, 01/01/2013-31/12/2016, porteur N.
Passat

— ANR « JCJC » RHODES, 01/10/2014-01/10/2019, porteur É. Baudrier

— ANR MAIA, ANR-15-CE23-0009, 01/10/2015-01/10/2019, porteur F. Rousseau.
• Projet européen ERA-Net ERACoSysMed Sys-Mifta. Période : 2016-2019, porteur F.

Feuherhake

• Projet PEPS CNRS BMI TomoMICRO (2012-2013), porteur É. Baudrier.

Participation à des jurys de thèse

• Analyse statistique de populations pour l’interprétation d’images histologiques.
— Doctorante : Maya Alsheh-Ali.

— Directeur de thèse : Laurent Wendling.

— Date : 28 février 2015.

— Membre du jury en tant qu’examinateur.
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Collaborations

• Collaborations locales :

— collaboration régulière avec l’équipe Sciences, Données, Connaissances du labora-
toire ICube (Cédric Wemmert). Imagerie histopathologique (encadrement de deux
thésards : Grégory Apou et Arnaud Abreu).

— hôpital de Hautepierre : co-encadrement de la thèse de sciences de Pietro Addeo,
chirurgien au service de transplantation hépatique du CHU de Hautepierre.

— collaboration avec l’équipe IMIS du laboratoire ICube (Jean Paul Armspach).
Imagerie angiographique cérébrale : projet ANR VIVABRAIN.

• Collaborations nationales :

— collaboration régulière avec Hugues Talbot et Laurent Najman (laboratoire d’in-
formatique Gaspard-Monge, Université Paris-Est).

— collaboration régulière avec Nicolas Passat (laboratoire Crestic, Université de Reims
Champagne-Ardennes).

— collaboration régulière avec Camille Kurtz et Laurent Wendling (laboratoire LI-
PADE, Université Paris-Descartes).

— collaboration avec l’Oncopôle de Toulouse. Co-encadrement de la thèse de Arnaud
Abreu sur le traitement d’images histopathologiques (Pierre Brousset, François-
Xavier Frénois).

• Collaborations internationales :

— Hannover Medical School, Hanovre (Friedrich Feuerhake). Projets SysIMIT, ERA-
CoSysMed Sys-Mifta.

— Haute École de Suisse Occidentale, Yverdon-les-Bains (Michel Kocher). Projet
Germaine de Staël.
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Tirés à part d’articles

R5. B. Naegel, A. Cernicanu , J-N. Hyacinthe , M. Tognolini , J-P. Vallée

« SNR enhancement of highly-accelerated real-time cardiac MRI acquisitions based on
non-local means algorithm » Medical Image Analysis, 13(4) :598–608, Elsevier, 2009

R7. N. Passat, B. Naegel, F. Rousseau, M. Koob, F. Dietemann. « Interactive
segmentation based on component-trees. ». Pattern Recognition, 44(10-11) :2539-2554,
2011.

R8. A. Dufour, O. Tankyevych, B. Naegel, H. Talbot, C. Ronse, J. Baruthio,

P. Dokládal, N. Passat « Filtering and segmentation of 3D angiographic data :
Advances based on mathematical morphology ». Medical Image Analysis, 17(2) :147-
164, 2013.

R9. C. Kurtz , B. Naegel, N. Passat « Connected filtering based on multivalued
component-trees ». IEEE Transactions on Image Processing, 23(12) :5162–5164, 2014

R11. N. Passat, B. Naegel « Component-trees and multivalued images : Structural pro-
perties, ». Journal of Mathematical Imaging and Vision, 49(1) :37-50, 2014.
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