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Introduction Générale

Parmi les moyens qu'utilise I'homme pour communiquet transmettre
linformation, se situe limage. Grace aux dévelep@nts des techniques récentes, cette
communication a pu étre ramenée méme jusqu’au endesl machines.

Ces derniers temps, la vision artificielle estdamaine qui occupe une importance
de plus en plus considérable. Les systemes d’ineagent de plus en plus performants, de
moins en moins chers et I'on remarque les progté$s induisent dans divers domaines,
notamment, dans l'extraction et la reconnaissaiobjets, I'imagerie médicale, etc.
Cependant, le probleme généralement rencontré dendype de systemes est bien
l'interprétation des informations visuelles obtespar I'analyse.

Analyser une image a pour objectif d’arriver a wescription synthétique de
l'information brute contenue dans I'image. Plusteméthodes de traitement et d’analyse ont
été mises en ceuvre. Les résultats attendus de emaétihode sont fonction des traitements

effectués et du type d’image traitée.

Le but de notre travail est de réaliser un outiindlyse et de traitement qui facilite
l'extraction d'objets contenus dans une image. &autres termes, effectuer une
segmentation sur une image. La segmentation esailement de bas niveau qui consiste a
partitionner une image en régions homogenes etfisafives. Cette opération constitue la
base de tous les processus d'interprétation d'enddjférentes techniqgues de segmentation

ont été développées. Chacune d'entre elles podssde/antages et des inconvénients.

Notre étude est consacrée a la technique de seatioent’'images par contours
actifs (SNAKES), basées sur la détection de costour
Les SNAKES sont constitués de trois phases quii:skinitialisation, I'évolution

et 'extraction des contours.

Afin d’aider cette méthode a donner de bons résulfe segmentation, I'image a
traiter passe en premier lieu par une étape deafisFhent, qui consiste a préparer I'image en
éliminant le bruit et en renforcant le contrastéreehes régions adjacentes par I'application
des filtres adéquats.



Organisation du mémoire

Ce mémoire est organisé en deux parties : la prempr@sente un état de I'art sur les
méthodes de traitement et de segmentation d’'imdgeseconde décrit I'implémentation et
I'évaluation de la méthode des contours actifs dasegmentation d'images.

L’objectif de la premiere partieEtat de l'art sur les méthodes de traitement et de
segmentation d'imagesest de présenter les concepts de bases du teaiteliimages et les
différentes techniques de segmentation.

Le chapitre 4Généralités sur le traitement d'imagedntéresse aux geénéralités et
guelques définitions sur le traitement d'images.

Le chapitre 2-Méthodes de traitement d'imaggs€sente quelgues techniques de
prétraitement et de segmentation d’'images.

Le chapitre 3Contours actifs- définit les techniques de segmentation basées sur
détection de contours, a savoir les contours adtfssiques (SNAKE), GVF et GGVf etc.

La seconde partie de ce mémoire intitul€enception et réalisationprésente une
implémentation des contours actifs et leur évatuasiur différents types d’'images.

Le chapitre 4Conception et mise en ceuvpgésente en particulier une conception
pour I'implémentation des Contours actifs(SNAKES).

Chapitre 5Tests et résultatest dédié aux tests et résultats effectués aéwatlier

notre application.

Pour terminer, une conclusion générale suivie dameexe.
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Chapitre | Notion de base leutraitement d’image

[.1. Introduction

Les méthodes de traitement d'images sont applicgiéeant un systéme de traitement
donné pour atteindre un but précis selon le domdiapplication. Elles sont constituées de
différentes étapes a savoir, une étape d'acquisitine étape de prétraitement et une étape de
traitement proprement dite.

Nous présentons dans ce chapitre quelques défisitgEnérales sur l'image. Nous
commencons par donner sa composition ainsi qumébkodes de base qui s'appliquent a celle

ci. Par la suite, nous donnerons quelques carstitgres de I'image.

I.2. Définitions générales

[.2.1. Qu’est-ce qu’'une image ? [1]

L’'image est définie comme étant la reproductioncéxaou la représentation analogique
d'une scene reelle.

Visuellement, c'est une représentation bidimemsate. Elle contient en chaque point
l'intensité lumineuse et/ou chromatique percueyradispositif d'acquisition (caméra, appareil
photo,...). De ce fait, limage peut étre décrivessforme d'une fonction I(x, y) de brillance
analogique continue, tel que x et y sont les coundes spatiales d'un point et | une fonction
d'intensité lumineuse ou chromatique. Sous cetcasfienage est inexploitable par I'ordinateur,

d'ou la nécessité de sa numérisation.
[.2.2. Le pixel

Le pixel est I'abréviation de « Pictusdément », élément d'image. C’est la primitive de
bas niveau la plus pauvre en information car sats sdtributs sont la position dans la matrice

image (n lignes, n colonnes) et la valeur numérigd&uant sa couleur, ou son niveau de gris.

Il peut étre représenté en mémoire sur :
e Un bit (0/1) pour les images monochromes : O pewmoir et 1 pour le blanc.

* Un octet, soit 256 niveaux de gris pour une imag&@aux de gris: 0 noir et 255 blancs.

4
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* Trois octets pour une image couleur (RVB) :

Dans ce cas, la couleur du pixel est la combinaigsntrois nuances de chaque couleur.

[.2.3.Les images bitmap

Appelées aussi images raster, il s’agit des impgeslisées, c'est-a-dire un ensemble de
points (pixels) contenus dans un tableau, chacucedgoints possede une ou plusieurs valeurs

décrivant sa couleur. Parmi ces formats on cite :

[.2.3.1.Le format GIF

Une image GIF peut contenir de 2 a 256 couleurd,(8, 16, 32, 64, 128 ou 256). Ainsi
grace a sa palette limitée en nombre de couledrsadie limité en couleurs différentes), les

images obtenues par ce format ont une taille gtamemt trés faible.
1.2.3.2.Le format PNG

Il a été mis au point en 1995 afin de fournir aiternative libre au format GIF Le format
PNG permet de stocker des images en noir et béencouleurs réelles (True color), ainsi que des

images indexées, faisant usage d'une palette deceBé€urs.
1.2.3.3. Le format TIF

Le format TIF permet de stocker des images en etdalanc, aux couleurs réelles (True
color, jusqu'a 32 bits par pixels) ainsi que deages indexées, faisant usage d'une palette de

couleurs.
[.2.3.4.Le format JPEG

Cette méthode de compression est beaucoup pleaadfsur les images photographiques
comportant de nombreux pixels de couleurs diff@®ntes fichiers du format JPEG ont pour

extension .jpg ou .jpeg
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[.3. Types d’'image
[.3.1. Image binaire
L'image binaire est représentée sous formealmatrice dont les éléments valent O oul.

Les 0 sont représentés par du noir et les 1 patahc. Chaque donnée d’'un pixel est codée sur

un bit.

Fig. 1.1 : image binaire

1.3.2. Image en niveau de gris

La couleur du pixel peut prendre dakeurs allant du noir au blanc en passant
par un nombre fini de niveaux de gris dégradésgGaaixel n’est donc plus représenté par un

bit, mais par un octet (dans le cas général).

(@) (b) ()

Fig. 1.2 : (a) : image a 4 niveaux de gris.
(b) : image a 16 niveaux de gris.
(c) : image a 256 niveaux de.gri

6



Chapitre | Notion de base leutraitement d’image

[.3.3. Image couleur RV B

Elle consiste a utiliser 24 bits pour chaque pdatimage. Huit bits sont employés pour
décrire la composante rouge (R), huit pour la véue et huit pour la bleu (B). Il est ainsi

possible de représenter environ 16.7 millions ddezos différentes simultanément.

Fig. 1.3 : exempled'une image numeérisée avec 16 millions
de couleurs

1.3.4. Image indexée

L'image indexée est représentée par un nombredlimhd couleurs, ces dernieres sont
mémorisées dans une table de couleurs (colormap)esi une matrice de n*3 (ou n est le
nombre de couleurs).image est alors une matrartgenant des nombres entiers compris entre

let n, chaque entier joue le rdle d’'un index refata table de couleurs.
1.3.5. Image numérique

L’image fournie par un capteur est généralemeatogigue. Pour I'exploiter comme une
donnée informatique, il est nécessaire de la nemeérafin qu’elle soit compréhensible par
lordinateur. L'image numeérique est constituée dixels contenant chacun différentes
informations (intensités lumineuses, couleurs... ®&rmations seront codées dans une grille
échelonnée.

La numérisation de I'image analogique se faitreistétapes :
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1.3.5.1. Balayage [3]

C’est le fait de balayer, ligne pamkg I'image tout en captant des mesures (luminosité
par exemple). Ce balayage nous renvoie le speetrBimage qui est une fonction continue
(fonction de I'image). L'aspect analogique est demgjours présent. Cette fonction est traitée,

par la suite, de fagcon a nous fournir des valeursariques représentatives de I'image.

[.3.5.2. Echantillonnage [3]

Cette opération consiste a prendre désuvs numeériques discréetes par chaque intervalle
défini par la taille de I'ouverture de balayagengij a chaque intervalle (distance), on garde la
valeur de la fonction spectrale résultante du tzajay Pour faciliter la compréhension de cette
notion, on dira que cet echantillonnage représentecoupage de I'image d’origine en petits
carrés ou chaque carré est caractérisé par la enésafuée dans I'étape du balayage. Ainsi,
'image sera transformée en une mosaique de cis gates.

1.3.5.3. Quantification [3]

Il s’agit, durant cette étape, de cadifes valeurs des carrés en nombres entiers guitse
a leur tour codifiés sous forme binaire.

Signal analogique

3 bits 2 hits -

Echantionnage Signal analogique

111 11 o |

{} 101 ' :

Quantification 100 10 |
o011
J I7 olo o1 |
Codage 001 .
- ooo (1]1] t

il

Signal numérique

Fig. 1.4: Numérisation de I'image.
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|.4. Caractéristiques d’une image numérique

[.4.1. Dimension

C'est la taille de I'image. Cette derniére se pnés sous forme de matrice dont les
éléments sont des valeurs représentatives desit@etumineuses (pixels). Le nombre de lignes
de cette matrice multiplié par le nombre de colsnneus donne le nombre total de pixels dans

une image.

[.4.2. Résolution

C’est I'espacement ou la densité des pixels damadje .Elle se mesure par convention
en pixel par pouce ppp (1pouce=2,54cm) ou dpi aotinch), plus la résolution est élevée, plus
'image a de pixels.

Ex : image de 3P/3P en 72 PPP=46656 pixels, ince®°/3P en 300 PPP=810.000

pixels.
1.4.3. Contours

Un contour est un ensemble de pixels formant upatire entre deux ou plusieurs
régions voisines. L'épaisseur du contour est dixelpu plus (un pixel dans le cas idéal).
Une frontiere existe s’il y a une discontinuité miveau de gris entre deux pixels adjacents (une
brusque variation du niveau de gris ou de couleur).

Le contour peut étre défini comme une marche dlescs’il est net, comme une rampe

s'il est plus flou, ou comme un toit s’il s’agitutie ligne sur un fond uniforme.
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Marche d'escalier Rampe Toit

Fig. I.5: Différents type de contours

[.4.4. Luminance
C’est le degré de luminosité des points d'imdgeur un observateur lointain, le mot
luminance est substitué au mot brillance, qui gpoad a I'éclat d’'un objet.

1.4.5. Voisinage

Le voisinage est défini comme étant I'ensemble migels qui entourent dans toutes les
directions possibles (8 directions), un pixel dodeécoordonnées (i, j). Cette notion est utilisée

souvent lors du filtrage.

(-1, j-1) (-1, )) (i-1, j+1)
(i, -1) @i, ) (i, j+1)
(i+1, j-1) (i+1,)) (i+1, j+1)

Fig. 1.6 : Tableau de voisinage d’un pixel

[.4.6. Contraste

C’est I'opposition marquée entre les régions s@wlat les régions claires d’'une image.

Le contraste est défini en fonction de luminaneedelix zones d'image.

10
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Si L1 et L2 sont les degrés de luminosité, respetent de deux zones voisines Al et
A2 d’'une image, le contraste est défini par :
L1—L2

“T A1 —42

[.4.7.Le bruit

Le bruit est un phénomene imprévisible qui vientty®er le signal. Dans une image

c’est un phénomene de brusques variations d'irteed&in pixel par rapport a ses voisins.

Il peut étre causé par :

* Les événements inattendus lors de l'acquisition rnente bougé ou une modification
ponctuelle des conditions d’éclairage.

* La mauvaise qualité des capteurs ou une mauvdibgation de ces derniers

» Lors de I'échantillonnage, Le passage de la fornaagique a la forme numérique de

L'image.
e Ou bien la nature de la scéne elle méme (poussiem@guires, perturbation

atmosphérique,...).
[.5. Histogramme [4]

L’histogramme d’'une image en niveau de gris esgnaphe H(x, y), tel que pour chaque
niveau de gris X < x < 255) on associe le nombre d’occurrences de celle-cig’antres
termes c’est une visualisation graphique de laticgleentre le niveau de gris et le nombre de
pixels. L’histogramme d’'une image en couleur astguaphe H(x,c,y) tel que pour chaque
intensité x(0 < x < 255) de couleur c (c soit rouge, bleu ou bien vert)associe le nombre

d’occurrences de cette combinaison.

11
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(a) (b)

Fig. 1.7 : Histogramme d’une image
(a) : Image originale, (b) : son histogramme

|.6.Filtrage

Le filtrage est une opération fondamental en tnadtet d'image.il permet d’améliorer la
perception de certains détails, de réduire le letuite compenser les défauts du capteur.
On note trois catégories de filtrage : le filtraljeéaire, le filtrage adaptatif et le filtrage

morphologique.

1.7. Seuillage

L'opération dite de "seuillage simple" consiste attne a zéro tous les pixels ayant un
niveau de gris inferieur a une certaine valeur ¢#m seuil, en anglais treshold) et a la valeur
maximale les pixels ayant une valeur supérieurasiflie résultat du seuillage est une image
binaire contenant des pixels noirs et blancs, estison pour laquelle le terme de binarisation
est parfois employé. Le seuillage permet de metirévidence des formes ou des objets dans une

image. Toutefois la difficulté réside dans le chdixseuil a adopter.

Voici une image en 256 niveaux de gris et les tagid'une opération de seuillage avec

les valeurs respectives de seuil de 125 et 200 :

12
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Fig. 1.8 : imageen 256 niveaux de gris

(@) (b)

Fig.1.9: (a) : Image a seuil de 125, (b) : Image a seuilae 2

13



Chapitre I1

Pretraitement et

segmentation



Chapitre 1 Prétexnent et segmentation

[.1.Introduction

Le domaine du traitement d'images a connu ces éi&siannées un intérét de plus en
plus croissant, et suscite de part ses différemgpgdications la convoitise des chercheurs de
différents horizons et domaines. L’introduction thaitement d’'images dans différents
secteurs ou 'homme opere s’est avérée des plusssd&ice dans le but de substituer a
I'observateur humain la machine, ou au moins I'égragians la réalisation de quelques taches.
Etant donné le volume énorme de données qu’un atelin peut traiter et en des temps record
avec une efficacité déconcertante, il devient reaies de faire en sorte que cet outil puisse

avoir des données bien formulées et exempte de &mbiguite.
[1.2. Prétraitement

Avant de passer a l'analyse d’'une imdbgest souvent nécessaire d’améliorer sa
qualité, et cela dans le but de faciliter I'extract des différents objets de la scéne, en
ameliorant I’'homogénéité des régions qui la compbseen renforcant le contraste entre les
régions adjacentes.

Le prétraitement réuni :

1. Elimination du bruit: plusieurs filtres ont été il@mentés comme les filtres linéaires et
les filtres non linéaires.
2. Renforcement de contraste et 'homogénéité desomégigrace aux méthodes de

modification d’histogramme et de rehaussement dé&aste

[1.2.1. Réduction du bruit

C’est I'un des sujets les plus délichigraitement d'images. De nombreuses méthodes
lui ont été consacrées, tout d’'abord trés intuitivaais progressivement de plus en plus
complexes.

Nous verrons dans ce qui suit les approches liega@nsuite les non-linéaires
[1.2.1.1. Définition

Le filtrage est une opération qui cotesés appliquer une transformation a toute
'image numérique ou a une partie d’elle.

On peut trouver comme filtrages:

15
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» Filtrage linéaire : L'opération est linéaire (passes, passe-haut).
» Filtrage non linéaire : L'opération n’est pas liitéa
» On peut trouver aussi une combinaison de filtres@dms et passe-haut (sobel,

perwitt,..).
[1.2.1.2. Filtres linéaires

Dans de nombreux cas on considére que I'image égradéef (x, y) est affectée d’'un

bruit additif n(x, y) tel que :g(x,y) = f(x,y) +n(x,y)d

Le cas d'un bruit multiplicatif est beaucoup pulifficile, il est par exemple traité
dans le cas de 'imagerie radar.

Dans des conditions plus simples, on supposegigakistationnaire, et on adopte
souvent une approche par filtrage linéaire. Intgitient, et en absence de toutes autres
informations, on recherche des filtres passe-béiminant les variations a trés haute
fréquence du signal. Expérimentalement ces filtressont pas trés bons car ils dégradent

considérablement les contours et rendent I'imagefl
[1.2.1.2.1. Filtre passe-bas

Les filtres passe bas adoucissent les détailsedlaage (lissage d’'images) et réduisent

les bruits granuleux .On trouve entre autres :
a) Filtre de moyenne

C’est un cas particulier de filtre de convolutilopasse-bas », il agit en remplacant

chaque pixel par la moyenne des valeurs des paxigeents et du pixel central.
b) Filtre gaussien

Le filtre Gaussien est un filtre isotrope spéeanatc des proprietés mathématiques bien
précises. La fonction Gaussienne est tres commam® ld nature et elle est aussi souvent

utilisée dans les distributions statistiques, efledéfinie par la fonction G(X, )

L (32452

e 20 (.1

G(x,y) =

2o

16
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Le parameétre sigma s’appelle la déviation standatrdiétermine la largeur de la cloche
Gaussienne.

En général un filtre Gaussien avec gmsi < 1 est utilisé pour réduire le bruit, et
si sigma >1, c’est dans le but de fabriquer uneggmgu’on va utiliser pour faire un "masque
flou”. Il faut noter que plus le sigma est faibdys la cloche Gaussienne est large et plus le
flou appliqué a I'image sera marqué.

Les propriétés de réduction de bruit file®s Gaussiens peuvent étre utilisées en
combinaisons avec d’autres filtres, qui au corgragenerent du bruit comme les filtres
Laplacien. On peut par exemple choisir d’appliquerfiltre Gaussien pour réduire le bruit,
avant d’appliquer un filtre Laplacien pour détedes points autour desquels les variations de

luminosité sont importantes.

Exemple

c= c= c=4

Figure I1.1 : Exemple d’utilisation du filtre gaussien.
[1.2.1.2.2. Filtre passe-haut

L’application principale des produits denvolution est la création des filtres « passe
haut » et « passe bas ». Un filtre « passe haatvorie les hautes fréequences spatiales,
comme les détails, de ce fait, il améliore le casti. Un filtre « passe haut » est caractérisé
par un noyau comportant des valeurs négatives adtopixel central.

Mais un examen attentif de I'image traitée moudes effets secondaires au traitement:

17
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> Augmentation du bruit : Particuliérement dans les images avec un rappgniaSi
Bruit faible, le filtre augmente le bruit granuledans 'image.
> Effet de bord: Il est possible que sur les bords de I'image sgpan cadre. Mais

cet effet est souvent négligeable et peut s’élimgmetronquant les bords de I'image.
[1.2.1.3. Filtres non-linéaires (filtre médian)

Le filtre médian est utilisé pour atténuer des Igixsolés, d’'une valeur tres différente de
leur entourage. C’est le cas par exemple des pikelsniques chauds ou froids qui ont une
intensité trés différente de leurs voisins. Ledilinédian n’est pas un produit de convolution,
mais sa mise en ceuvre sur limage est assez sinjaiisqu’'un noyau est appliqué sur
'image et collecte les valeurs des pixels .La ualmédiane d’'une série est par définition

celle qui sépare I'échantillon en deux parties oleuytation égale. Son principe est le suivant :

c) En chaque pixel de I'image, former une liste @mgités des pixels voisins.
d) Ordonner cette liste par ordre croissant.
e) Attribuer a ce pixel la valeur médiane.

Figure 11.2: résultat du filtre moyen et le filtre médian:

(a) Image bruitée d’un circuit électronique
(b) résultat de I'application du filtre moyen
(c) résultat de I'application d’un filtre médian 3x3

18
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s | 18 | 14 2 L IR
24 7 ] 24 1% L]
Zone de I'image avant filtrage zone de 'image apresdiye

Figure IB: Exemple de filtrage médian

[1.2.1.4. les filtres morphologiques [7]

La morphologie mathématique a comme principe de liles comparer les
objets d'une imagA a un certain objeB pris comme référence (forme géométrique appelée
élément structurant). Le filtre morphologique esiisé pour éliminer les pixels isolés
considérés comme un bruit .Les opérations de base: da dilatation et I'érosion, a partir
desquelles on peut construire des outils plus @snels que I'ouverture et la fermeture.

Avant de définir les différents opérateurs de molpgie mathématique, nous

tenons d’abord & définir I'élément structurant.

« Elément structurant un élément structurant est une forme de référenceeapt
étre quelconque, et se déplace sur un ensemblenteées.

Les différentes opérations de la morphologie ma#ii&mue sont définies comme suit :
a)Erosion

L’érosion est I'opération duale de la dilatatioresLpoints blancs d’'une image sont

noyes par les zones noires qui se trouvent auidlerest définie par I'équation suivante :

EB(x:.V) = inﬁ,jEBI(x + lry +]) (”2)

b) Dilatation

Elle permet la suppression des points noirs (h&atgience) isolés au milieu des

parties blanche. Elle est définie par I'équatioivaute :

DB(x:.V) =Supi,jeBI(x+i;.V+j) (“3)
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Dl ation
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[

T SMTRT Wi | Taanghe

Ferr =¥ forme aprés émsion
Blane =¥ [orme avant érosion

Figure 1.4 : opérateurs morphologiques d’érosion et de ditataavec les 3 éléments

structurants.

A partir de ces deux opérations de base, d’aupégrations ont été définies :

c) Ouverture

L'ouverture est constituée par une opération d@magiivie d'une dilatation.

d) Fermeture

La fermeture est constituée par une opération ldéation suivie d'une érosion.

Fg(D) = EB(DB(I))

20
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I1.3.les différentes opérations appliquées sur I''itogramme

[1.3.1. Modification d’histogramme

L’histogramme est un outil qui permeétddier la répartition des composantes d’'une
image. Sa modification est généralement, représesiié une courbe appelée une courbe
tonale.

Le but de cette modification est d’opser la dynamique des événements a analyser
en effectuant une transformation d’intensité deqolapixel. Les méthodes de modification
d’histogramme n’affectent pas la forme des régieties modifient uniguement I'apparence

visuelle.
11.3.2. Expansion de la dynamique

Permet de distribuer selon une échekeriveaux de gris uniformément. Pour une
image | dont les niveaux de gris sont compris e, etG,.., alors, apres le traitement

on aura I' comme suit:

I'(x,y) = X" Cmin (I1.5)

G _ ,
max—Gyin

[1.3.3. Egalisation d’histogramme

Rendre le niveau du gris équiprobable donc, rehdisdogramme des niveaux de gris

dans l'image, plus plat.

On part du niveau le plus bas et on calcule lawatemulée des niveaux jusqu'a une valeur
moyenne.

Pour chaque pixel le niveau de gris est calculéntersuit :

G = 255 Histocumulé(G) (11.6)

nombre pixel total
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st aanamnnmiriairtil ] ” ‘|I| ‘ “ ‘ ‘
()

Figure. 11.5: Egalisation de I'histogramme :
(a) Image originale
(b) histogramme
(c)image égalisée

(d) histogramme égalisé.

[I.4. La segmentation

La segmentation est un traitement de bas niveacaqnsiste a partitionner I'image en un

certain nombre de régions disjointes et de sepesatifférentes zones homogenes.

Pour procéder a la segmentation d’'une image, bateur traite I'image comme un

ensemble de points ayant chacun un niveau de girisin niveau de couleur.

Il existe plusieurs méthodes de segmentation d'@sagnais le choix d’'une bonne

meéthode est lié a plusieurs facteurs :

e La nature de lI'image (présence de bruit, contonss .f.)

e Les primitives a extraire

» Les opérations en aval de la segmentation

22
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* Les contraintes d’exploitation
Une bonne méthode de segmentation permettravé@am@ une bonne interprétation
soit la quatrieme étape du processus, et de diendlimage sans pour autant en avoir trop

réduit le contenu.

Si | est une image composéeNeasous ensembles( I,,..., k) formant une partition et P

un prédicat d’uniformité, alors :

* L’union de toutes les régions nous donne I'imagigaiie.

» Deux régions différentes sont disjointes.

» Dans une région donnée, chaque pixel satisfaritiére d’homogénéite.
» Deux régions différentes sont homogenes.

Mathématiquement elles se formulent par:

« I=U"

s ViVjeti#j oL nL=0

e Vitelquei=1--n - P(l;) = vrai

* ViVj: i=1-netj=1--n >P(Ljul;})=faux Letl; étant deux régions

voisines est prédicat d’homogénéité.
[I.5. Les approches de la segmentation

Lors d'une étude sur une image, I'objectif est dehercher une particularité dans
'ensemble, ou dans une partie de I'image. Pour application quelconque, il s’agit

d’extraire les informations pertinentes.
[1.5.1. Approche frontiere (contour) [6]

Cette technique ne prend pas en coraidg les relations qui existent entre les
régions de I'image (Les pixels sont regroupés actfon d’un attribut global), Elle comprend
les techniques de détection de contour. Mais cesiade ne conduisent pas toujours
directement a la partition recherchée. En effatpigels du contour mis en évidence pour une
forme, généralement ne sont pas connexes. |l farg appliquer les algorithmes de fermeture

de contours, pour que les régions apparaissent.
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Plusieurs méthodes ont été développéas e type d’approche afin d’arriver a une
détection qui fournit une représentation correael’idnage et donner toutes les propriétés
significatives de la scéne.

[1.5.1.1. Méthodes dérivatives

Pour déterminer la position des éventuels costoon utilise les méthodes dérivatives.
L'image dérivée met en évidence les variations igdeaux de gris ; quand il y a une forte
variation en général c’est du a un changement de.zo

En imagerie a deux dimensions une scéne est méedghar une fonction de niveau
gris f(x, y) et les contours sont assimilés aux points de dadient (parla recherche des
maximums de la dérivée premiere) ou au passage adixrivée seconde par zéro.

Cette méthode est généralement suivi par un sgeilldin d’accentuer les zones de
haute intensité des gradients. Le seuillage élintgse transitions de faible gradient qui

correspond au bruit. On peut I'effectuer a I'ailedeux techniques:

[1.5.1.1.1. Utilisation du gradient
a) Le gradient

Le gradient, en un pixel d'une image numérique,uesivecteur caractérisé par son
amplitude et sa direction. L'amplitude est direaatriiée a la quantité de variation locale des
niveaux de gris. La direction du gradient est ggthrale a la frontiere qui passe au point
considéré. La méthode la plus simple pour estimegradient est donc de faire un calcul de
variation monodimensionnellee. en ayant choisi une direction donnée.

La détection d’'un contour se fait par la recherdbe maximums du gradient. Soit G la

fonction de niveau de gris de I'image a traiter.gradient est donné par :

6G(x,y) 6G(x,
VG(x,y) = (2, 00 (11.7)

En général, on utilise sa norme au lieu d'utilises coordonnées directement pour

pouvoir la comparer a un seuil et déterminer ou Escontours. La norme s’exprime par :
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_ [6Gxy)? | 6G(x,y)?

IVG(x,y)| = \/ r 5y (11.8)
Ou:

IVG(x,y)| = max{|56(xy)| |5G(xy) } (11.9)
Ou encore :

{|6'G(xy)| |8G(xy) }
VG (i, j)| = (11.10)
Tandis que son orientation est donnée par :
8G(x,y)
@(x,y) = arctang| 56(xy) (11.11)
ox

En pratique, on dispose de masques numériquesigebbalur I'image. Les plus connus

sont les opérateurs de Prewitt , ceux de SobebeRet Kirsh.

» Opérateurs de Sobel et Prewitt

Les opérateurs de Sobel et de Prewithetent d’estimer localement la norme du
gradient spatial bidimensionnel d’'une image en auivde gris. lls amplifient les régions de
fortes variations locales d'intensité correspondanix contours. Ces opérateurs sont
constitués d’une paire de masques de convolutwB.3.'application séparée par chacun des
masques, donne une estimation des composantesiitales et verticales du gradient par un
simple filtrage linéaire avec un masque 3. Il est ensuite possible de calculer la norma et

direction du gradient en chaque point a partir d@sposantes délx etly . La norme du

gradient ainsi estimée correspond a l'intensitébatée au pixel courant.
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Les opérateurs de Sobel et Prewitt combinent gerléltrage passe-bas le long des
lignes et des colonnes et un filtrage passe-hatypiugradient.

Nous donnons ici les masques de sobel et perwitt :

Matrices de Roberts Matrices de Prewitt Matrices de Sobel

Fig. 1.6 : Masques de convolution

Exemple de segmentation par I'opérateur de sobel :

Image originale image apres &aiént

Fig. 1.7: Exemple de segmentation par 'opérateur de Sobel

» Opérateur de Roberts [4]

Le détecteur de Roberts permet de aaldalgradient bidimensionnel d'une image de
maniere simple et rapide. Il amplifie les zonesfoars) ou la norme du gradient spatial est
importante. Ce principe ne differe pas beaucoupeli@ des opérateurs de Prewitt et Sobel.
Ces masques répondent maximalement aux contoustésia 45°par rapport a la grille de
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pixels. Par conséquent, I'opérateur de Robertsfeune estimation locale du gradient selon

les deux diagonales.
b) Laplacien

Les opérateurs a dérivée seconde, migeat a la détection de brusques variations
d’intensité dans les images. lls permettent deirédes erreurs de calcul en rejetant les
gradients de faible intensité. Les points du contqui correspondent a un maximum local,
correspondent a des passages a zéro pour la désacemde.

270 ) = 81 L 9%
% I(l:j) T 9iz + dj2 mz)

c)Seuillage

Aprés avoir sélectionné les maxima locaux de feeadlamplitude du gradient, il reste a
réduire le nombre de fausses détections de contBorg cela, des techniques de seuillage

sont mises en ceuvre.

» Seuillage classique

Le seuillage aide l'utilisateur a faire la difféoenentre vrai et faux contours dans une
image. Toutes les valeurs inférieures a un cedairnl Tt donné sont annulées. Le seuillage
donne de bons résultats si I'image est de bonaétéumais engendre des erreurs lorsque
elle est bruitée. Il donne de faux contours lorsiguealeur du seuit est trop bas (fausses
détections), et des contours incomplets lorages trop haut.

Pour déterminer un seuiladéquat, il faut souvent procéder par tatonnement.

e Seuillage par hystérésis

Le seuillage par hystérésis consiste a appliquex deuils s et s a limage obtenue
apres traitement, en faisant en sorte que s = Drs obtient ainsi deux imageg etl2
seuillées. Puisqué2 a été générée avec un seuil élevé, elle contrmihs de fausses
détections que |1, mais présente des contours sbinemplets. L'objectif de I'algorithme
du seuillage par hystérésis est de compléter leos de I'imagé2 en utilisant les données

dell. Lorsqu’un contour se termine en un point (igndl2, on recherche s’il ne peut étre
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complété en examinant les 8-voisins de ce poiptd@nsl1. De cette maniere, les contours

dell completent les contours fragmentés 2le

[1.5.1.1.2. Algorithme de Canny [3]

Pour détecter les contours d’objets garéss dans une image, l'algorithme de Canny
utilise les cartes de gradient de celle ci. Il petrale satisfaire les trois conditions a respecter
lors de la conception des filtres de détection :

i) qualité de la détection deais points de contour,
i) localisation des points d#és,
iii) unicité de la solution (easde détection multiple).
La prise en compte de ces trois criteres par lateér, fournit une premiére approximation

de la fonction de Gausgi), proposee par Canny :

G(x,y,0) =1/ e(‘(x2+y2)/ 202) (11.13)
YV V2no '
La dérivée de I'image I(x, y) filtrée est :

It (x,y) = V(G(x,y) ® L;(x,y)) (11.14)

Avec :

I;(x,y) : Image d’entrée
G(x,y) : Fonction de Gauss

I¢(x,y): Image de sortie

= G;C(X,y) ® Il(x'y) + Gjlz(xry) ® Il(xry) = f;c +fy (”15)

Avec :

ooy, ooy,

202 202

) = (=% )€ Gy ) = (=% ) e (1.16)

Les filtres étant séparables, nous pouvons réaé&sarément les convolutions suivant x et y:
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G (x,7) = G(x) ® G(¥) et Gy(x,y) = G, (¥) ® G(x) (I1.17)
Dot fr =Gx(x,y) @ Li(x,y) = G,(x) ® G() ® Ii(x,y) (11.18)
Et fy = G'y(x,y)®ll(x,y) =GJ',(y)®G(x)®Il(x,y) (“19)

La direction et 'amplitude sont alors donnéeslparrelations suivantes :

A= 2+ 17 et Dir = arctan fy/ (11.20)
fr

Afin d’obtenir les cartes de la norme des gradientde leurs orientations locales, on suit ces
étapes :
* Filtrage de 'image par un filtre Gaussien dontdaianceg? fixe le degré de lissage.
» Estimation de I'amplitude et de l'orientation duadient en appliquant un filtre de
Sobel
» Sélection des maxima locaux.

» Utilisation du seuillage par hystérésis pour déteet relier les contours.

[1.5.1.1.3. Filtre de Deriche [3]

Deriche a cherché une réalisation de I'opérateus $a forme d'un filtre a réponse
impulsionnelle infinie. Pour améliorer I'nmmunitéu abruit, un lissage au préalable est
effectué. Le principe consiste a effectuer un gssgui est la combinaison de deux filtres
monodimensionnels dans les directions x et y.

Le calcul du gradient se fait a partir des dérivéeton x et y du produit de
convolution de I'image par le filtre de lissage, f{.

L’avantage de ce filtre, est gu'il peut étre imptnté de maniére récursive et qu'il

nécessite treés peu d’opérations par pixel.
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[1.5.1.1.4. Filtres de Shen-Castan

Le filtre de Shen et Castan est obteampptimisation d’un critere incluant la détection

et la localisation. La solution obtenue est assezhe de celle de Canny
h(x) =ce " (11.21)

C est choisi de facon a ce que le filtre soit ndisea

_1-e°
C= 1Tee7 (1.22)
Le filtre de dérivation s’écrit alors comme suit :
de~alxl gj x>0
we={ %t | (11.23)
—de si non

d est choisi de fagon a ce que le filtre soit redise : d=1-¢e"“
Le parametre intervient dans la détermination de la largeufilite, sa diminution a
pour effet d’augmenter le lissage de l'image. ilegef de Shene et Castan donne une

localisation trés précise des contours, mais itessible aux bruits.
[1.5.2. Approche région

Pour faire de la reconnaissance de formes a ldligde systeme de vision, on doit
structurer l'image en régions. Une image numériggteen effet avant tout un ensemble de
pixels liés les uns aux autres par de simplesioektde voisinage. Il est fondamental de
pouvoir regrouper au sein d'une méme entité tesipixels voisins les uns des autres (nous

parlerons de relation de connexité) de facon aueecg groupe de pixels soit homogéne.

[1.5.2.1 Segmentation par fusion (merge)

On part du principe que chaque pixekésente a lui seul une région. Deux régions
seront fusionnées si elles répondent aux doublEges de similarité des niveaux de gris et

d’adjacence de régions .On s’arréte quand le erderfusion n’est plus vérifié.
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[1.5.2.2 Segmentation par division (Split)

On peut initialiser tout le processus @msidérant que la premiére région est
composeée de toute I'image. Si celle-ci ne vépés le critere d’homogénéité, alors on divise

cette région en blocs et I'on réitére le processushaque sous-région prise individuellement.

11.5.2.3. L'algorithme Split and Merge [4]

L'algorithme Split and merge (littéralement "desiset réunir') a été proposé par
Horowitz et Pavlidis en 1974. L'image initiale pétte une premiére partition résultant d'une

analyse grossiére ou bien l'image brute. Ce prasesst décomposé en deux étapes :

Dans la premiére étape, ou division, on analysiévicuellement chaque région X. Si
celle-ci ne vérifie pas le critere d'homogénéitérsaon divise cette région en blocs et l'on
réitere le processus sur chaque sous-région pndigiduellement. On peut tout a fait

initialiser le processus en considérant que la @enégion est composeée de toute I'image.

Dans la deuxieme étape, ou réunion, on étudie kesiscouples de régions voisines
(X,Y). Si l'union de ces deux régions vérifiecktere d'homogénéiteé, alors, on fusionne les
régions. La principale difficulté de cette approdiéside bien sOr dans le parcours de

I'ensemble de tous les couples de régions voisines
[1.5.3. Approche par classification des pixels

La classification des pixels se fait sur la basdale ressemblance. On définie un
ensemble fini de classes de pixels et on affebtue pixels de l'image a l'une de ces
classes. Des régions se forment par le regroupedesnpixels connectés par la propriété

d’appartenance a une méme classe.
[1.6. Conclusion

Afin de détecter des contours, nous venons de rdédds opérations de bas niveau
telles que le filtrage linéaire, mais les résultdat imparfaits pour diverses raisons. Ce qui
rend cette détection difficile a ce niveau, provida la présence du bruit, de la difficulté de
régler les paramétres du détecteur de maniére algtiet la présence de contraste variable.

Par conséguent, on ne peut réaliser une segmengatida base des seuls contours car ceux-
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ci sont le plus souvent discontinus, incompletstoNs que de nombreux contours parasites
sont détectés a cause du bruit ou de textures sw@piues. Différentes méthodes ont été
proposées afin d’y remédier Parmi ces dernierctegours actifs qui on devenu de plus en

plus populaires, et c’est ce que nous allons étuldies le chapitre suivant.
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Chapitre 111 Contours actifs

[11.1. Introduction

Les contours actifs (appelés aussi snake) coastitune méthode de segmentation
introduite en 1988 par Kass et son équipe.

Un contour actif est une forme continue (ferménmun), composé d’'un ensemble de
points qui se déplace vers un objet d’intérét emimmsant une fonctionnelle d’énergie. Le snake
commence par une position initiale définit parilisateur (cercle, ellipse, polygone, ou carré) et

se déforme.

Les contours actifs peuvent étre divisés en traiégories :
» Les contours actifs fermés (le point de départ @olint d’arrivé sont les mémes).
» Les contours actifs a extrémités libres (tous @atp sont susceptibles de bouger).
» Les contours actifs a extrémités fixes, ou lestfpys du point de départ et du point

D’arriver sont fixes dans le temps.

. :

[F.—

Figure Ill.1: Types des contours actifs.

[11.2. Principe du contour actif [2]

Le principe des SNAKES est de faire évoluer un @entermé initial autour de l'objet
d'intérét vers une position d'équilibre, c'est i@ adin direction des bords de I'objet a détecter.
Entre chaque deux position différente du contoeuxditérations), le mouvement des points est
fait par une équation impliquant des forces qusset sur le contour. Ces forces dépendent des
données de l'image (tel que le gradient et l'inténhet des propriétés du contour (rigidité,
élasticité). La position d'équilibre du contour pétre prise comme étant le minimum d'une

fonction d'énergie dont la dérivée correspond auzels a appliquer.
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conurthe initiale

courthe & linstant t

conrthe & listant ++1

obijet & détecter

Figure Il.2 : principe des contours actif

s=1-1/n

Va2 (Xp 2 ona)

Figure. lll.3 : coordonnées cartésiennes et abscisses curvilgnesinsnakeden points.

« L’équation d’évolution générale régissant les cargactifs est la suivante :

R? - R%c(s,t):[a, b] [0, T]

dc(s,t)
at

v(s,t) (111.2)
La courbec(s, t) évolue par la vitesse Cette derniére dépendra d’une énergie qui déduit

I'équation d’évolution.

Donc le probleme revient & déterminerde telle fagcon a ce que le contour évolue vers le

minimum de cette énergie.
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Afin d'utiliser les contours actifs pour une aggliion donnée nous devons :
» Définir une fonctionnelle a minimiser pour un prexle de donnée.
» Déduire de la fonctionnelle I'équation d’évolutida contour.

* Implémenter cette fonctionnelle avec des méthodpsoariées.
[11.3. Le contour actif basé contour (snake)

Le contour actif est défini mathématiquement pégdiation suivante :
c(s,t) = {w(s, )} = {x(s,t),y(s,t)} 0<s<1:R? > R? (111.2)

Avec :v(s, t)est la position d'un point sur la courbe a I'ingthat s I'abscisse curviligne.
[11.3.1. L’énergie d’'un contour

Cette énergie est composée de deux termes telle que
Esnake(V) = Eine (V) + Egt (V) (11.3)
Avec :
E;,; : estI'énergie interne qui controle I'aspect dedurbe.

E.,: : estI'énergie externe qui permet d’attirer lardie C vers les frontieres de 'objet.
[11.3.1.1. L’énergie interne

Appelée aussi énergie de régularisation, elle peum contréle de la forme de notre

courbe. Elle se compose de deux termes :

ov(s,t)

2 b |9%v(s,t)
— | ds+B [,

0s?

2
| as (111.4)

b
Eint =« fa

Terme 1: il est en fonction de la premiére dérivée dedarbe et représente I'élasticité du

2
. L . . |ov(st)
contour. Sa formulation mathématique est la sue/a| s

Terme 2: il est en fonction de la seconde dérivée dedarlme et représente la rigidité du

62v(s,t)|2
ds?

contour. Il s’écrit :
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Les deux termes sont multipliés par deoefftcients de pondération, respectivement de
lissage ¢ > 0) et de rigidité §=0).
Lorsque la valeur de est grande, le contour se distend. En revanche (pe0), le contour peut
présenter des discontinuités.
De son coté, lorsqug est grande, le contour tendra vers un cercle esstiffermé, ou vers une

droite si il est ouvert. Cependant, lorsgge(), le contour peut prendre une forte convexité.
[11.3.1 .2. L’énergie externe

L’énergie externe (ou de contrainte) est définielpdlisateur. Elle permet de déterminer
les critéres d’évolution du contour en fonctionlimage I(x,y) . C'est I'énergie potentielle

lie a I'image. Elle est donnée par I'équation anie.
1
Eexe = [, P(v(s))ds (111.5)

Ou P est une fonction d’attraction de contour définie k& plan image. Généralement,

elle set donnée par :

P(x,y) = =A|VGs * 1(x,y)| (111.6)
Ou G, est le filtre de Gauss de variange, une constante convenablement choisie et
d
I'operateur de gradient définup: V= (%’“). (.7)
ay

[11.4. Processus de minimisation [6]

La formulation du probleme des contours propgegekass ne prend en considération

gue les énergies de lissage et de rigidité etddignt comme attache aux données.

2%v(s,t)
ds2

2
E=af’ "’”(j”|2 ds+B [ | ds—k[[|VI(v(s,0)|"ds  (1.8)

0

L’évolution du contour revient a la minimisation kenergie totale de snake :

dvl|? d2vl?
Eqnare =2 J; [a(s) = + 8 |5 ] ds — A [}1VG, * 1(x,y)lds (11.9)
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Cette équation intégrale est résolue par plusiaéthodes.
[11.4.1. Méthodes d’optimisation [7]

A partir de cette approche théorique, trois implgtatons principales peuvent étre
recensées : I'approche variationnelle classiquet g&e la plus développée, introduite par Kass
et all en 1987, la méthode par programmation dyga&)iintroduite par Amini en 1988 et
I'utilisation de l'algorithme de glouton ou algdrine de greedy, proposé par william et shah en
1992.

[11.4.1.1. Méthodes itératives

Dites aussi méthode variationnelles. C’est la elads méthodes d’optimisation la plus
connue et la plus utilisée dans les modeles détderaElle consiste a trouver une courbe qui
minimise la fonctionnelle d’énergie décrite dan&quation (I11.9). La courbe résolvant ce

probleme doit satisfaire I'equation d’Euler-Lagrarsyivante :
9 ( ov 8% [, 0%v\  OEexs _
s (oc as) 952 (ﬁ 652) as 0 (111.10)

Pour trouver une solution, le contour est renduadyique, en traitant(s) comme une
équation du temps(s, t), représentant la position. La dérivée partielle pppport au temps est

posée égale a I'équation précédente :
ov _ aEext
Tas ( ( ) ) 652 ('8( )asz) ds (I” 11)
v(0,s) = vo(S) = (t,0) = 6,(0)

A I'équilibre, le terme a gauche de I'équation,desers zéro puis s’annule. Donnant, ainsi, une

solution a I'équation voulue. C’est cette méthodeferra I'objet de notre travail.

[11.4.1.2. Algorithme glouton (greedy) [8]

La méthode dugreedy consiste a faire évoluer le contour actif en miseni la
fonctionnelle d’énergie : pour chaque point sliake on choisit un nombre de voisins pour
lesquels on va calculer I'énergie, le point se dégla alors sur le voisin qui posséede I'énergie la

plus faible. On cherche donc I'ensemMeales points pour laguelle I'énergie est minimale.
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[11.4.1.3. La programmation dynamique [9]

C’est une méthode classique de résolution de @nodl d’optimisation. Son application
aux contours actifs est due a Amini et Al en 1988.convergence de la minimisation est

garantie, mais la complexité est augmentée. .
[11.5.Implémentation des snakes par méthode variabnnelle [6]

Dans la méthode des contours actifs, il s’agin@@miser une fonctionnelle d’énergie
(équation (111.9)). Comme nous l'avons déja précisé&ontour correspond a une courble C

définie par un ensemble de vecteur position :
v(s) = (%) (111.12)

Avec :lim,,_,, v™(s) = v/ (s)

x™(s) ety™(s) sont les coordonnées d’un point dedans le plan image.et n est le nombre

d’itérations.
. On considere dans ce qui suit quex(s) = a = cste, f(s) = = cste eti(s) = 1. En
utilisant les coordonnées cartésiennes x(s) etg(sue v(s) = [;Eg ,onaura:
. _dx . _dy . _dv
X =— y=— V= (11.13)
. _dix . _a% . _d¥v
T ds? Y= ds? V= ds? l(ll4)
L’équation (I11.10) s’écrit, alors :
T = gy — @ — Lext
o 0x .15
Ta_y—a"—ﬁ (4) _ OFext (I1.15)
ac 4V y dy
Ainsi :
IVII? = (%)* + (»)? (111.16)
1917 = ()% + ()2 (1.17)
L’énergie interne d’un point du contour actif s®clonc :
Eine(v(s)) = %(allf/ll2 +B1VI%) (11.18)

Des équations (I11.16) et (11.17) on obtient :
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Eine(v(s)) = %(Of[(ﬁ'C)2 + M1+ BLE* + (D (11.19)

Par définition le gradient de I'énergie s’écrit :

aEsnake

VEsnake = | o (111.20)

aEsnake
ay

En introduisant les équations d'EUléfEs, .. = 0, pour le calcul du gradient, on obtient :

aEsnake _ aEext _ i [aEint] a? [aEint]
dx dx ds

9% as? | ox

.21
aEsnake — aEext _ i [aEint] d_z [aEint] ( )
oy oy dsL oy ds? | 0y
D’autre part, de I'équation (111.19), on a :
aEinL» _ . i aEinL’ _ .
Set=ar= [T = w (2P
aEint _ . d_z aEint _ (4)
Zint = g = - [Bne ] = Bx (111.23)
On fait le méme calcul pour la dérivée par rappoyt
On remplacant, dans I'équation (111.21), les termdesiérivées par rapporiaty, on aura :
aE;nake — a?ext —aik + ﬂx(4)
X X
OEsnake — OEext av + ,8 (4) (|”24)
oy oy Y THY
De I'équation (111.15) et de I'équation (lIl.24)ndire :
6_75 — 9Esnake
at ox
9 _ OBsnake (11.25)
Tor ~ ay

Dans ce qui suit, on considere le contour actif m@mun ensemble de points. On choisit une

courbe fermée, c'est-a-dire7(0) = V(p — 1) En utilisantles différences finies]Annexe B,

les dérivées sont calculées de facon approchégeel
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o _ Xi+1—Xi

X =" =Xy T X (111.27.a)
. Xi—1—2Xi+X;{
¥ = % ~ x4 — 2X; + X414 (1.27.b)

x@® — Xi—2—4Xi—1+6Xi—4Xi11+Xit1

”: =~ X;_o —4x;_q +6x; —4x;01 — Xi42  (11.27.)

Ouh est le pas entre deux points (on suppoesk un pas d’'un pixel) at=0,..., p-1

r0=(32),

Posant : £ = (ag—?t)yi (11.28)
Apres la discrétisation, les équations d’Euler dewent :
(%)x' = % +a(=xi-1 + 2% — Xi49) + Bz — 4%1 + 6X; — 4141 — Xi42)
(aEz—T;ake)yi = ag—ift +a(=yi-1 +2yi = Yir1) + BYiz = 4Yi1 + 6y = 4Yis1 — yi+2)(“|'29)

En développant on aura :

aEsna e .
(Poneke) = £ + Brica + (—a = 4B)xioy + (20 + 6B)x; + (—a = 4B)Xigs + B
aEsna e .
(Fmeke) = £, (D) + Byia + (—a = 4B)yio + Q@+ 68)Y; + (—a = 4B)yie1 + BYiso
Vi
(11.30)
Ces derniéres peuvent étres misent sous formeamdirisuivante :
AX + fi(x,y) = Tpete
OE ke (11.31)
AY + f,(x,y) = oy
Avec :
[2a+6ﬂ —a—4p B 0O .. 0 B —a—4ﬁ]
|-a—48 2a+68 —a—-48 B 0 .. 0 g |
A=| N I (11.32)
—a—A4p B 0 . 0 B —a-—-4p 2a+6,BJ
. X est le vecteur composé des abscisses des pointnthur actif eY le vecteur composé

des ordonnées :
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%o 7 r Yo ]
X1 fx(0) Y1 [ fy(o) ]
X2 . Y2 | . |
X= - |, ilx,y)= : Y= - |, ey = (11.33)
: filp—1) : e —1)
(Xp-1 [ Vp—1.
En écrivant I'équation (I11.25) sous la forme dester, on aura :
i+1_yi . .
TX - X — _aE-;T;ake Xi+tl — yi _% aE.;T;ake
yi+i_yi O0Esnake = Yi+1 — Yi _ EaEsnake (“|34)
T = — = —_—
h dy T 0y
h 1
On posant; =7 on aura:
aEsna e [ [
Tk — _y(Xl+1 _ Xl)
OEsnake i+1 i (|”35)

En remplacant les coordonnées du gradient de t@mdans I'équation (11.31), on obtient :

Axi+1 1 Xi+1,Yi+1 - _ Xi+1 _Xi
{ + A )= ) (11.36)

Ayi+1 + Afy(Xi-I-l,Yi-'—l) — _y(Yi+1 _ Yl)

Avec 1 le coefficient de pondération introduit afin devquenser des valeurs élevées de I'énergie

externe.

Supposant que les valeursfdetf, varient peu, entre deux itérations. Ce qui pemteefaire les

approximations suivantes:

{&(Xi+1’yi+1) ~ E(Xi’yi)

. . o .37
fy(Xl+1r Yl+1) ~ fy(Xll Yl) ( 3 )
L’équation (I11.36) devient :
{Axi+1 + A&(xl’yl) — —]/(Xi+1 _Xl) (”I 38)
Ayi+1 + Afy(Xi,Yi) — _y(Yi+1 _ Yl) '

D'ou :
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{(A +yI)X* = yX' = Af (X YY)

. . o .39
(A +y1d)yl+1 — ]/Yl _;{fy(Xl'Yl) ( )

Avec I; la matrice identité. Apres inversion de la matiidet yI;), on aura une représentation

-----

X+ = (A4 +yl,)? (yXi — Af (X, Yi))

. . o (111.40)
it = (A+y1) 7t (vt - 2f (X5 YY)

A partir de la formulation (I11.40), la prise eroropte d’énergie externe, autre que le
simple gradient utilisé, se fait en remplacant, ptément, le termé(X",Yi) par sa nouvelle

expression.

[11.6. Avantages et Inconvénients des contours ad$

[11.6.1. Avantages [3]

Comme méthode de segmentation, les contmtifs présentent plusieurs avantages. On
trouve entre autre :
-Segmenter efficacement des images de différerdegas sans connaissances a priori sur la
géométrie des objets a extraire.
-Offrir a l'utilisateur la possibilité d’ajouter ®nut moment des potentiels d’attraction afin de
contrbler la convergence du contour.
En résumé, le contour actif a seulement bed@ire initialisé étant donnée que sa
convergence est régit par un model mathématiqué ldoout est la minimisation de I'énergie
globale.

[11.6.2. Inconvénients [10]

La segmentation par contour actif n’est pxempte d’'inconvénients, on peut en citer trois
inconvénients majors :

- les contours actifs dépendent de l'initialisati®nle contour est initialisé loin de 'objet,
il a peu de chance, de rejoindre le contour soéhBie plus, si I'image est bruitée, il a de forte

chance de s’arréter sur des contours parasites.
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- Les parametres d’élasticité et de courbure @&daptune forme particuliere ne sont donc
pas utilisables sur une autre forme. On peut rengargu’une forte valeur de induit des
contraintes de tension importante et empéche leestha suivre les contours souhaités. Une forte
valeur de3 efface les détails du contour. Il est donc nédesga procéder a des essais préalables
pour déterminer le meilleur jeu de parametres,

- La faible convergence du contour actif versnégions de forte concavité. La figure
(111.4) montre le probléme de convergence a uneawité d’'une zone d’'intérét, ou on voit que
par la méthode des contours actifs traditionneis, peut pas aller vers la zone concave.

Lorsque vt etvt~lsont trés proches, on considére que la convergesigéalisée et le processus

s'arréte.

Figure.lll.4 : — (a) Image du contour a détecté, (b) Segmentptote contour actif traditionnel

C’est alors particulierement sur le probléme deitidlisation et la convergence que des
solutions ont été proposées, citons : la force alory, la méthode du Champ flux vecteur
gradient (GVF) et la méthode du champ flux vectgadient généralisé (GGVF).

[11.7.1a force de ballon

La force de ballon est 'une des méthodes propos@éasaméliorer le modele des snakes,
elle a été développée par Lauent D. Elle exercelaswourbe une force a deux sens (vers
I'intérieur ou vers I'extérieur) en chaque pointaduntour.

Son équation est sous la forme :
Foauion(v(s)) = ki1l (v(s)) — ko |VI(v(s))|? (1.41)
Elle est composée de deux forces :
*  fg =k,|VI(v(s))|?: est une force de gradient de I'image qui a tandaa coller les
snakes sur les contours.

e fb=kqni(v(s)) : est une force de ballon qui oblige le contattif @ se gonfler par
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Le calcul des normales au contour.
[11.8. flux du vecteur gradient

La méthode du flux du vecteur gradie@rdédient Vector FlowGVF) a été développée
dans le cadre d’'une approche plus générale ernraiit d'image reposant sur le concept du
contour actif, et ce dans le but de ramener ungtisal plus ou moins satisfaisante a certaines
limitations de I'approche telles que linitialisati du snake et sa faible convergence vers les

régions concaves.
[11.8.1. principe du contour GVF

Pour résoudre le probléme des pointsdake quise retrouvent piégés par les points des
murs de la concavitéXu et Prince ont proposé l'utilisation d’une équation de défon des
vecteurs gradients d'une carte de contours dansrétgiens distantes des frontieres. Cette
équation permet d’agrandir le rayon de capturesdake.Ainsi, I'information contour est
diffusée dans les régions homogeénes, ce qui perneeinitialisation éloignée du contour. Ceci
donne lieu a un nouveau champ de force appelé ddu¥ecteur GradientQradient Vectors
Flow) qui est un champ vectoriet(x,y) = (u(x,y),v(x,y)) qui minimise la fonctionnelle
d’énergie suivante :

e= [ u(uZ+u2 +v:+v2)+I|VFI2lw — Vf|?dxdy (111.42)

Ou:

e f=f(x,y): Représente une carte de contours de I'imagengus prendrons
€gale a I'énergie externe.

e W, est un parametre de régularisation commandadiffiérence entre les deux
termes de l'intégrale. Ce parametre se regle eantifondu bruit de I'image, plus le bruit est
important plus ce paramétre doit étre grand.

« W =Vf: Est équivalent au gradient de la carte de contour

Le nouveau champ de force extérieure, W, remplaoergie externe de I'équation

12 =2 (a0 2) - S (B ) +w (111.43)

La méthode GVF procéde en deux étapes pour lelaalachamp GVF :
- le calcul de la carte de contours

- le calcul du champ GVF.
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[11.8.1.1. Calcul de la carte de contours

Pour définir le champ GVF, on commence par présdatearte de contour (edge map)

f(x, y) qui est dérivée de I'image I(X, y).

Trois propriétés générales des cartes de contontsraportantes dans le contexte actuel :
1. Le gradient d’'une carte de contours a des uestgui se dirigent vers les frontiéres, et
qui sont normaux aux bords.
2. Ces vecteurs ont de grandes valeurs seulenpgoki@nité des frontiéres.
3. Dans des régions homogenes, ou I(X, y) est peesgnstant.
» En raison de la premiere propriété, si l'initiatiea est proche de la frontiére a détecter,
le contour actif convergera vers une configurasitable preés de la frontiere.
* Enraison de la deuxieme propriété, la gamme deimpera tres petite.
» Enfin, en raison de la troisieme propriété, lagaés homogenes n’auront aucune force

externe.
Remarque

Les deux dernieres propriétés sont indésirablegpiroche de Xu a proposée de garder la
premiére propriété, en rendant linitialisationriaie la frontiere & détecter et dans les régions
homogenes, en utilisant un processus de diffus@m.dernier va créer des vecteurs qui se
dirigent dans les régions concaves.

La carte de contour est définie par :
f,y) =VGs * 1(x,y) (111.44)

[1.8.2 Le calcul du champ GVF

Le champ GVF est déterminé par le calcul variomiorOn obtient le systeme

d’équations d’Euler suivantes a résoudre :
ﬂvzu - (u - fo) ((fo)z + (vyf)z) =0
1?0 = (v =V f) (W) + (7,1)") = 0

OuV, etV, sont respectivement les opérateurs gradient seton

(I11.45)
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Ce systeme est résolu en traitardt v comme des fonctions du temps et en le résolvant,
de la mémemaniére que pour la minimisation de I'énergie dudéte déformable (la méthode
variationnelle).

On obtient alors :

6u(;c,ty,t) — [,LVZU(x; y, t) — (u(x, y, t) — fo) ((fo)z + (Vyf)Z)
ou(x,y,t)

= uviv(x,y,0) — (v(x, y,t) =V, f) ((fo)z + (Vyf)z)

Ces équations peuvent étre résolues séparémengten Elles sont connues sous le nom

(111.46)

d’équations de diffusion généralisées.
On discrétisant en temps et en espaetv on obtient :
2
uCey,t+1) = u(x,y,t) + At |[uV?u(x,y,t) = @l y,0) = Vof) (V2 + (7,£) )|
vyt +1) = vy, 0) + At [1Vr(xy,0) = (06,3, 0 = Y, £) (V)2 + (V1))

(111.47)
Pour simplifier, on réécrit les équations souslanie suivantes :
{u(x, y,t +1) = (1 — bADu(x, y, t) + AtuV?u(x,y, t) + Atct(x,y) (111.48)
v(x,y,t +1) = (1 — bA)v(x,y,t) + AtuV?v(x,y,t) + Atc?(x,y) '

Avec :

b(x,y) = (Vuf)? + (V,f)°
ct(x,v) = Vo fb(x,y) (111.49)
c*(x,y) =V, fb(x,y)

Le lapalcien dei etv peut s’exprimer sous la forme suivante :

V2u =@(u(x+ Ly)+ulxy+1D)+ulx—1,y)+ulx,y—1) —4u(x,y))

(111.50)
Vip = @(v(x +Ly)+vl,y+1D)+vx—-1,y)+vx,y—1)— 4v(x,y))
Pour garantir la convergence, le pas en temps/dofter :
At < 228 (I11.51)
4p

On voit bien, sur cette condition, que lorsqu’on appliquelissage important (c'est-a-
dire, Choisiru grand) le pas du temps diminue par conséquenauce une convergence lente.
Lorsqu’on travaille sur une image a faible résalnti(c'est-a-direAx et Ay importants) la

convergence devienne plus rapide.
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[11.9.flux vecteur gradient généralisée

[11.9.1. définition

Le champ GVF est déterminé par le calcul variomiotle d’équations d’Euler (lll. 10). Le
lissage excessif de ce champ, engendré par leidesffu, prés des contours, peut ne pas
permettre awsnakede converge vers les pics fins et longs des costd®our remédier a ce
problemeXU etal ont proposés deux fonctions de poids convenabiéepkace des coefficients

et |Vf|? dans Iéquation (lll.45), ce qui donne le nom d&xFdu vecteur gradient

généralisé(GGVF), défini par I'équation suivante :

5% = g(IVfDVPW — h(IVF (W = V) (1.52)

at
g(Vf]) : est unterme de lissaggpermettant I'adoucissement des variations du phdenvecteur.

h(|Vf]) : est urterme de donnégermettant de rapprocher le champ de vecteurrd/IgEf .
Ou:

g(vfD) =e~VO Bt h(Vf]) =1 - g(VfD) (11.53)

[11.9.2Calcul du champ GGVF

Les composantes du champ GGVF sont calculées pealaal variationnel en résolvant

I'équation (l11.54), qui s’écrit sous la forme déoppée en fonction de(x, y, t), etv(x, y,t) :

% = gUVFDV2u — RV — Ve f)

o (I11.54)

= = g(Vf)V2v = h(IVF D (v - Vyf)

En discrétisant ces équations on aura :

MEYETUOD _ g (9 £)TuCe,y, ) — (T (e, ) — Vs f)

v(x,y,t+1)—v(x,y,t) (|||.55)
= At — = g(WfDVZU(x;y; t) - h(WfD(U(x,y, t) — Vyf)
D'ou :
{u(x, y,t +1) =u(x,y,t) + At[g(|VFDVulx, y, t) — hR(VF]D) (ux, v, t) — V.. )] (11.56)
v(x,y,t+1) = v(x,y,t) + At[g(IVFDV2v(x, y, 0) — R(VFD(v(x, ¥, 1) — V, f)] '

On pose :
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b(x,y) = h(|Vf])
cl(x,y) =V, fb(x,y) (111.57)
c(x,y) =V, fb(x,y)
En remplacant dans I'équation (11.58) on obtient :

{u(x, y,t+1) = (1= bA)u(x,y, t) + Atg(|VF)Vulx,y,t) + Atct(x,y)
v(x,y,t +1) = (1 — bAt)v(x, y,t) + Atg([VFDV*v(x, y,t) + Atc?(x,y)

(11.58)
Pour garantir la convergence, le pas du tempssdagfaire la condition suivante :
At < 228 (11.59)
49max

Cependant, avec toutes les améliorations portédes snake il reste le probleme de changement

de topologie.
[11.10. contours actifs géométrique

Cette approche proposée par caselle et al ne ponmégas directement a une approche
énergeétique, elle est basée sur la théorie delliBon des courbes planes et des équations aux
dérivées partielles (EDP) géométriques.

Cette méthode met en ceuvre une courlgfeemant dans le temps et I'espace selon sa
normale, a une vitesse proportionnelle a sa coarbpour atteindre les frontieres d’'un objet a

détecter dans une imad, y).
[11.10.1. Courbe se déformant suivant sa normale

L’équation d’évolution du contour est donnée par :‘Z)_(t: =FN (111.60)

Tel que :

e Cest lacourbe.

—_—

« N lanormale intérieure a la courbe.

 F estunterme de vitesse dépendant de la coukbure

Pour les besoins de convergence de la courbe esrsdntieres d’objets, la vitesse dépend
également d'une fonction g qui permettra l'arrét lal convergence dés que les frontiéres de

I'objet a détecter sont atteintes. g dépend ddigna de lI'image et tend vers 0 a l'infini et iste

1
1+|I|P

souvent définie ainsi: g(I) = (61)
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n

| Etant 'image régularisée par un opérateur ganssi@ = 1 ou 2.
On introduit aussi une constante positive v, chalgéorcer I'évolution du contour vers

les frontieres de I'objet. On peut alors écrire :

ac

o gD+ k)N (11.62)

Voici la signification de chaque terme de cetteadiqun :

. oc =kN est I'équation de la chaleur, connue pour seprigtés Géométriques

ot
lissantes, Selon la valeur de la courbure k (pasiiu négative)

. kN est la force attractive ou répulsive comme l'ilfeda figure.

Figure 1ll. 5 : Courbese déformant selon sa courbure

vN : Définie comme une vitesse constante. Elle agitroe une "force ballon". Elle exerce
sur la courbe une force a deux sens (vers l'intéoa I'extérieur) en chaque point du contour, et
permet a une courbe initialement convexe de devamirconvexe et de détecter ainsi des objets
non-convexes. Cela est nécessaire car en absencettdeforce une courbe convexe restera

convexe.

g(I) : Est une "fonction d’arrét" attachée aux donnde$image, elle permet d'arréter la

convergence de la courbe quand celle-ci arrivéesufrontiéres de I'objet a détecter.
[11.11. Les contours actifs géodésiques

Les contours actifs géodésiques ontrétéduits en 1997 par Caselles, Kimmel et Sapiro
comme une extension du modele des contours aatlssiques» permettant de remédier a

certains inconvénients comme la détection simudtades contours intérieurs et extérieurs a une
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forme. lls sont essentiellement utilisés pour ledi#on de contours ou de surfaces, la détection

de mouvement.., dans des domaines cruciaux telbinpagierie médicale ou satellitaire.
[11.12. Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés @uwucs actifs (snake) afin
d’atteindre notre objectif (détection d’'une tumeeérébrale).Dans une premiére partie, nous les
avons replacés dans le cadre de traitement d’ineagearticuliérement parmi les méthodes de
segmentations. Dans une deuxieme partie, pour ioldenbons résultats, il est donc utile de
régler les paramétres, (3, y) et de bien initialiser le contour.

Plusieurs solutions ont étés proposés, commedtuction de force de ballon et calcule

du vecteur gradient (GVF).
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Chapitre IV Conception et réalisation

IV.1. Introduction

On a vu durant les trois premiers chapitres legnstet les techniques essentielles
auxquelles on aura recours durant le reste de taivail. Dans le chapitre précédent on a
introduit les contours actifs, et on a donné liEgmréntes formules mathématiques régissant

leurs évolutions dans le temps.

Afin de montrer I'apport des contours actifs demségmentation d’'images, et dans le
but de faire une comparaison entre le snake classt|le snake GVF, on a programmé sous
matlab ces deux méthodes. Dans le présent chapitd®nnera les différents algorithmes et
routines utilisées dans notre approche ainsi gseniéthodes utilisées pour donner une

meilleure estimation des différents paramétresaligdrithme.

IV.2. Implémentation

Charger I'inmage

Initialisation
1. automatique 2.manuelle

53



Conception et réalisation

Chapitre IV

Calcul de la carte contour

A 4

Choix du
snaki
Snake classique

Nor

Snalte GV

1
al

A 4
Calcul du champ de la force externe
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A 4

Contour initial contour déhé contour final

Non N iter

Fig. IV.1 : organigramme de I'algorithme d’'implémentation

IV.2.1. Transformation et affichage d’image en nieaux de gris

Dans cette partie de I'algorithme on affiche I'med(X, y) par la lecture de sa matrice
en utilisant la commande de matlab (I=imread(‘XQette image doit é&tre convertie en
niveaux de gris.

X : représente les arguments qui spécifie le chafaifichier ou se trouve I'image.

IV.2.2. Initialisation automatique

Afin de réaliserune segmentation d'IRM cérébraldes méthodes de détection de

proche du contour réel. Pour résoudre ce problémogis proposons dans notre approche, un
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processus d’initialisation automatique, obtenue ype étude de I'histogramme et différents

traitements de bas niveau.

(b)

Fig. IV .1 :I'initialisation :(a)initialisation automatique

(b) initialisation manuelle.
IV.2.2.1. Etude de I'histogramme

Nous avons remargqué que I'histogramme d'une IRM cemposé de 3 classes de
niveaux de gris (Fig. 1V.2). Ces classes(le formk kt les vaisseaux sanguins) peuvent étre

estimées par 3 gaussiennes.

L’histogramme peut alors étre modélisé par une senue densités de ces
gaussiennes :

L Ge)

G(x) = X wi == (IV.1)

o; , m; etw; représentent respectivement la variance, la nmmeyegt le poids de chacune des
trois gaussiennes.

Pour ajuster une gaussienne, nous estimons donpasametresd; , m; , w; ).cette
estimation est réalisée en utilisant un algoritlteelemélange [c] qui utilise le maximum de

vraisemblanceAnnexe A].
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(a) (b) (c)

Fig. IV.2 : exemple de modélisation d’histogramme : (a) imaiginale,
(b) histogrammg(c) histogrammestimé

IV.2.2.2. Traitements de bas niveau

Aprés l'étude de I'histogramme, un ensemble detemaénts de bas niveau sont
réalisés pour obtenir le contour initial. L’ensemble ces processus nous permet d’obtenir un

contour proche du contour réel. Nous utilisons motent:

a) Le seuillage

A partir de I'histogramme estimé, nous pouvons rdefun ou plusieurs seuils

permettant la sélection de la classe de la régiatécet (Fig. 1V.3).

(a) (b)

Fig. IV.3 : le résultat aprés seuillage : (a) niaye uviigatal
(b) image binaire.
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La multiplication de I'image seuillée (binaire) damage originale nous permet de mettre en

evidence la classe de la région d’intérét (Fig.4)/.

Fig. IV.4 : résultat de la multiplication
b) Détection de contour

Pour détecter les contours de I'image seuilléeisrappliquerons, tout d’abord, un
filltrage médian qui élimine le bruit de I'image sans dégrader oadifier ces contours.

Ensuite, nous effectuerons le filtre cgnny pour accentuer les points du contour (Fig. IV.5).

@) (b)

Fig. IV.5 : exemple de détection de contour :
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(a) image filtrée et (b) image avec contours accentti@sustrait de I'image binarisée

c) Le filtrage morphologique

Aprés la séparation des déférents organes comdtitiaa région d’intérét, nous
réaliserons un remplissage de trous en utilisarfiltnoe morphologiqugFig. 1V.5), puis nous

combinerons le contour obtenu avec I'image origir(&lig. 1V. 6).

(b)
V-
!
’\\_
y,

(@)

&

() (d)

Fig. IV.6 : (a) la région sélectionnée, le remplissage desti@) contour détecté,
(d) superposition du contour sur I'image originale

d) Calcul de la carte contour

La carte contour, est réalisée en utilisant I'imdge contours détecté par le filtre de
canny a la place de I'image I(x, y) (Fig. IV.)

Sa formule est la suivante :
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f(x,y) = [VGs * I(x,y) (IV.2)

IV.2.3. Choix du snake

Apres avoir sélectionné le contour initial, on cidé type de snake a appliquer (snake
classique ou snake GVF), grace a une commande tigbngai fait un appelle a ce choix de

menu.

IV .2.4. Calcul du champ GVF

Le champ GVF minimise la fonctionnelle d’énergigpliquée dans le chapitre
précédant (équation), il est obtenu par le calad&tionel (équation).

Apres discrétisation, nous aurons :

{u(x, y,t+1) = (1= bAt)u(x, y, t) + AtuV?u(x,y,t) + Atct(x,y) (V.2)
v(x,y,t + 1) = (1 — bA)v(x, y,t) + AtuV?v(x, y,t) + Atc?(x, y) '
image originale carte contour
le gradient de la carte contour le champs des forces externes normalisées

Fig. IV.7 : calcul du champ GVF
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IV.2.5. Interpolation linéaire

On cherche désormais a paramétrer la courbe, Pelar nous avons choisi de
linterpoler linéairement, en prenant deux poistecessives qui forment un segment de
droite.

Durant la déformation, les deux poiméi) et p(i + 1) peuvent se rapprocher ou
s’éloigner. L’'espacement entre ces deux pointsewdiine itération a une autre, ou on peut
ajouter des points la ou cet espacement devieptitmportant, et seront enlevées quand il est
trop faible, c’est ce qu'on appelle reparamétiasatPour ce faire on définit deux valeurs de
distance (glin €t dnay €t on calcule la distance entre deux points ssifsepar la formule

suivante :

d = (i1 — %)% + Yig1 — ¥)?) (IV.3)

Dans notre casl(,;, , dmax) = (0.5, 2).
IV.2.6.Déformation du snake

La déformation du contour initial dépend des paiaesa, B, y, A et également des
composantes du champ GVF.
La déformation (Fig. 1V.9) est définie par un maglgui calcule les éléments de la matrice de
rigidité A et de son inverse (équation).

Les composantes du contour voisin est calcule: pa
X = (A+yl) ™ (X = 26X, Y1)

. . o (V. 4)
Vit = (A 4yl (le — A, (X, Yl))
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(@) (b)

Fig. IV.8 : exemple de déformation d’ismakeinitialisé automatiquement:
(a) contour déformé et (b) contour final.

IV.2.7. Critere d’'arrét

Dans le cas théorique, la déformation de snakeétéatorsque le minimum d’énergie
est attient. Mais dans le cas pratique, ceci effici a réaliser a cause de la présence des
minimums locaux ou les contours parasites, qui emgé le snake d’évoluer jusqu’a le
contour souhaité. C’est pour cette raison que raues choisi comme critere d'arrét : le
nombre d’itérations, mais une mauvaise initialmatde ce dernier, peut amener le snake a

s’arréter avant ou aprées le contour de la régiortétét.

IVV.3. conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés appmeche assez récente en
traitement d'image (la méthode GVIRous avons utilisé cette derniere pour I'extractien
contour et pour la minimisation de I'énergie de daurbe dans les régions concaves,
contrairement au snake classique qui ne peut EEErer vers ces régions. C’est cette
méthode qui nous permet de satisfaire notre exeeut consiste a localiser une tumeur
cérébrale.

Noue avons étudié dans ce chapitre linitialigatautomatique qui se fait prés du
contour a détecter, ensuite on a expliqué I'implétagon desnakeGVF.

Afin de valider cette méthode nous allons I'appéiga différentes images IRM dans

le chapitre suivant.
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Chapitre V tests et résultats

V.1.Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter I'évalnate notre application afin de juger la
gualité de I'approche adoptée et la justesse destats.
L’objectif de notre travail est de trouver les aants de la tumeur dans une image IRM en
utilisant les différentes méthodes implémentéeak@rtlassique et GVELependant, afin de
valider notre algorithme et surtout I'efficacité delui-ci, nous allons, tout d’aborgrésenter
les résultats obtenues par une initialisation miémuensuite celles obtenues par une

initialisation automatique.

V.2. La tumeur

La tumeur cérébrale désigne une prolifératiorutiésee, elle a pour principale origine
les cellules gliales (les cellules structurellexcdveau).
La tumeur peut donc a priori apparaitre a n'impqrtel endroit du cerveau. Elle peut étre
primaires, situées dans la partie arriere du cervehez les enfants, et dans la partie

antérieure des deux tiers des hémisphésesbraux, chez les adultes.

Pour détecter une tumeur sur une image IRM onsatitie qu'on appelle produit de
contraste (gadolinium). Ce produit est introduit pae injection intraveineuse, il apparait

comme un signal hyper intense, rendant ainsi latunaisible.

(a) (b)

Fig. V .1: Intérét d’une acquisition avec injection de gadam
(a) : image avant injection de gadolinium

(b) : image apres injection de gadolinium
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Au niveau du cerveau, les parois du systeme vasewéarébral empéchent le produit
du contraste de pénétrer a I'intérieur des cellorébrales, par contre la tumeur fabrique des
vaisseaux dont la paroi est anormale, ce qui peemeproduit de contraste de pénétrer a

I'intérieur des cellules tumoral.
V. 3.Application de I'approche sur une image IRM

L’objectif est de détecter le contour d’une tumdans une image d’'IRM cérébrale. A
cet effet, nous avons chois deux images, la pren@st récupérée du site «http // www .STI

biotechnologie-ST2S/imagerie médicale et endosfmmigramme de terminal ST2S:frelle

a pour dimension 635x635, format JPG, enregistagelg docteur Fabrice BING, Centre
Hospitalier Universitaire de Grenoble, figure (VI2) deuxiéme est récupérée du site
« http //www.IRM.fr », elle a pour dimension 635%53ormat JPG, figure(V.3).

Tumeur

9 1
10

Fig. V.2:image IRM du cerveau de la coupe axadadération T avec :1-
lobe occipital droit, 2 - lobe temporal droit, 8inus maxillaire droit, 4 -
globe oculaire droit, 5 - sinus sphénoidal, 6 bgloculaire gauche, 7 - sinus
maxillaire gauche, 8 - lobe temporal gauche, deloccipital gauche et 10 -
pont
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Chapitre V tests et résultats

Fig. V. 3 :imagelRM_ponderation_T1_ apres_

injection_de_gadolinium_Tumeur_temporale_metastase
V.3.1 Initialisation manuelle

Les figures V.2 et V.3, montrent le résultat deedébn des contours de la tumeur
dans limage IRM, par initialisation manuelle d'usnake classique etsnake GVF,

respectivement.

(@) (b) (©

(@) (b) (©

Fig. V. 4 : application dwnake classique :
(a) image IRM avec initialisation manuelle,
(b) déformations a 10 itérations, (c) résultataptO itérations



Chapitre V tests et résultats

o) ®) ©

Fig. V. 5: application dwnake GVF : (a) image IRM avec
initialisation manuelle,
(b) déformations & 10 itérations, (c) résultat api@ itérations

V.3.2 Initialisation automatique

Les figures V.4 et V.5 montrent le résultat de déd@ des contours de la tumeur dans
limage IRM, par initialisation automatique d'ursnake classique etsnake GVF,

respectivement.
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Chapitre V tests et résultats

(b) (c)

(a) (b) (c)
Fig. V.6: application dwsnake classique : (a) image originale avec
initialisation automatique, (b) déformation a 1€rations, (c) résultat apres
40 itérations
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Chapitre V tests et résultats

(a) (b) (c)

(a) (b) (c)

Fig. V.7: application duwsnake GVF : (a) image IRM avec initialisation
automatique, (b) déformations a 10 itérationsréspltat apres 10

V.3. 3. Interprétation des résultats

On remarque que dans linitialisation manuelle dasités de la tumeur, sont mal
détectées, car si nous observons 'évolution dmiabe dans le temps, nous constatons qu'il
commence par se contracter sous l'effet de I'éeengfierne qui empéche les irrégularités,
pour se fixer, enfin, sur les frontiéres grace éndrgie externe, qui n'est pas assez
intéressantes dans ce modéele.

Cependant, pour lsnake GVF, la cause revient, probablement, a la mulétdes contours
dans cette région, ce qui crée des forts gradméateant.

Pour l'initialisation automatique, les deux snallétectent bien la tumeur.
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Chapitre V

Les tableaux V.1letV.2 donnent les différents terdjgxécution du programme sur

les deux images IRM.

tests et résultats

initialisation e e . Initialisation
Initialisation manuelle .
snake automatique
snake classique 248.015 119.433
snake GVF 314.357 151.601

Tableau IV.1: les différentes estimations des temps (en seconde)
d’exécutions du programme sur I'image IRM (fig. ¥/.2

initialisation e e . Initialisation
Initialisation manuelle .
snake automatique
snake classique 94.2023 44.103
snake GVF 156.567 88.5575

Tableau IV.2 : les différentes estimations des temps (en seconde)
d’exécutions du programme sur I'image IRM (fig. 3).

V. Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre les résultatsedés eéffectués sur différentes images
IRM. Pour obtenir des résultats appréciables, tilutde de bien réglé les coefficients de
pondérations qui assurent la bonne convergenceake st de bien initialiser le contobBour
cela nous avonsntroduit une méthode dinitialisation automatiqué, fin de réduire
lintervention de l'opérateur qui rend Tlinitialisan manuelle sensible et réduit ses

performances.

Nous avons aussi montré l'avantage de snake G¥Fapport au snake classique, qui
ne converge pas correctement vers les concavitda frce verticale qui permet de passer le
snake vers la celles-ci est nulle, a cause du chdenfiorces externes qui a été défini

précédemment.
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Conclusion générale

Dans notre travail, en premier lieu nous avons leisédifférents outils de traitement
d’'image, puis nous nous sommes intéressés a dasenéthodes de segmentation, qui est la
méthode des contours actifs (particulierement lgkenclassique et le snake GVF). Cette
derniere consiste a initialiser une courbe etil@ f@voluer de fagon a minimiser I'énergie. Ce

processus est relatif aux parametres d'élasticdé agidité du contour.

Ensuite Nous avons présenté une technique ialisdtion automatique, qui peut
étre utilisée avec tout modéle de contour actifapeatrique. Cette méthode fournit un
contour initial ayant la forme du contour réelntairement a l'initialisation manuelle, qui

exige de bien choisir le contour initial.

Les tests, que nous avons effectués sur différémizges (IRM) ont montré l'avantage
de l'algorithme de ‘I'approche variationnelle’ piinitialisation automatique en terme de

convergence de contour initié vers le contour éésiren terme de vitesse de propagation.

A travers nos tests , nous avons constaté queélmdtats obtenus lors de la
segmentation par le snake GVF sont plus satisfisisgne ceux obtenus par le snake
classique. Mais malgré l'efficacité des contoursifacdans la segmentation d'image, la
science est en cour de développement et de reehgrotwr remédier aux problemes de
paramétrisation (le choix de 3 ety).

Enfin, nous espérons avoir apporté un travail guir@ servir a d’autres finalités.
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Annexe A

Estimateur du maximum de la vraisemblance

A.1 But de I'estimation en statistique

X : variable ou vecteur aléatoire d’'intérét

f(x, )

)

_ i Densité de probabilité sur >
Echantillon de donnée

f(.) est connu§ inconnu

L’estimation a pour but de trouver les valeurs faes deb telles que la densité  f(x, 0)

s’ajuste le mieux aux données disponibles

Pour effectuer I'estimation, on trouve plusieurSneateurs : estimateur des moments, estimateur

des moindres carrés, estimateur du maximum deavnhiince.

A.2 Estimateur du maximum de vraisemblance

A.2.1 Fonction de vraisemblance

Soit X une variable aléatoire de densité de pradib@bf(x,0), ou 6 est un vecteur de K

parameétres@ = (64, 6,, ..., 0y).
Soit : X4, X5,..., X, un échantillon de données indépendantes.

La fonction de vraisemblance associée est défimie p

L(6) = [iz1 f (%1, 6) (A.1)
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L’estimateur de maximum de vraisemblance@est la valeur dé qui maximise la fonction de

vraisemblanck(9).

En pratique en maximise le logarithme de la fomcte vraisemblance :
1(6) = In(L(0)) = XioIn(f (x:, 6)) (A2)
A.2.2 Ajustement d’'une distribution normal (approche analytique)

La densité d’une distribution normale est défirae p

fGe,0) = f(xm,02) = == eCmw?/20%) (A.3)

2102
Avec :0(u, o?).

La fonction de vraisemblance associée est :

L(8) = T, £ (x;, 0) = [T}y g " Cim*/20%) (A.4)

1=1\onq2

Le logarithme de vraisemblance est donc :

1(6) = S0 In(f (xi, 6)) = — 2In(o?) — 2In(2m) — T, S (A.5)

202

La maximisation revient a chercher les valeursp#@ametres qui annulent la dérivéel @) donc :

0 (xi—1) ~ 1 =

(O =X, 2 =0 =3 =X (A.6)
0 ( i~ )2 A 1 A

s2l0) = — S+ I - = 0262 = YL (g — )? (A7)

L’estimateur de maximum de vraisemblance obtente es
n ~ 1 =
A=X ;62 ==3" (x;—X)? (A.8)

Si une approche numérique de dérivation est d#fié résoudre, on utilise les méthodes

numeriques d’optimisation de fonctions, tel estde pour un mélange de gaussiennes.
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A.2.3 Ajustement d’un mélange de gaussiennes (apmite numérique)

Un mélange de gaussiennes est définit par la sopomeerées de plusieurs gaussiennes :

G(x,0,) = Yiawj—=e\"’ (A.9)

Ouw; représente le poids de chaque gaussienrﬂ;ém}, ajz) le vecteur des parametres de la

gaussiennep

Alors la fonction de vraisemblance associée est :

. (Z6rm)
L(0) = [1i=4 G(xi; 9]') = [1i%, Z?:l WjT——¢€ ! (A.10)
,Znoj

Le logarithme de la vraisemblance est donc :

%(xi ‘mf)>
1(6) = $1In (G(x;,6))) =27y In zqzle;e< J (A.11)

]
Dou :
1 1 1
10) =31, [1¢ <ln wj —~In(2m) — ~In(?) - 207 (x2 — m,?)> (A.12)
La maximisation, donc, revient a résoudre I'éguasaivante :

d
—~1(8) =0 (A.13)

Une telle équation est difficile a résoudre anglyment, alors on fait recoure aux méthodes

numériques d’optimisation des fonctions

Dans le cas de mélange de gaussiennes, les pagans&nt estimés en utilisant I'algorithme EM

(espérance-maximisation).
Cet algorithme estime les parametres itérativeraeahaque itération ce divise en deux étapes :

> EtapeE (Esperance)
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Cette étape consiste a calculer I'espérance derdsewnblance complétée conditionnellement aux

données observées au vecteur parametres courard, Aétte étape nécessite simplement le calcla de
probabilitéa posteriori :

wl-‘p(x-,el-‘)
k(] xl) = 3 :

A.14
=1 (xi6)) —
-1
(i) [F)
N(m;,o7 )= e
Avec : o 2ma? (A.15)
P(x,0; )=N(mi,ai2)

> Etape M (Maximisation)

Dans cette étape on calcule le vecteur des paresmgti maximise I'espérance. Cette maximisation
fournit les parametres :

k+1 k(l x]) (A.16)
Yy xp*(ix;)
k+1 j=1"J J
j _ A.17
m Z;'l=1pk(i'xj) ( )
2 .
(ok+1Y? = _ Ik 1(x, m{ ) k() (A.18)
Xis 1pk(i,x]-)

2
On définit le vecteur des parameétrgs ™! = (wf“,m'-”l (of*h) )

L’algorithme s’arréte lorsque :

lpk*tt — ¥l < &

(A.19)
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Annexe B

Les différees finies

Introduction

Selon les différences finies les éléments de labmgont réduits en des points auxquels sont
attachés les éléments mécaniques (masse, raidaele.la courbe considérée en ces points, cette
meéthode consiste a remplacer les dérivées appamaidans le probléme continu par des différences
divisees. On note f 'image considerée, et f (xsg)valeur au pixel (X, y). Le pas d’espace h igét f
égalal.

» Différences finies centrées

_ fx+1,y_fx—1,y

_ fx,y+1_fx,y—1
5yfx'y - 2

» Différences finies décentrées a droite (avant) :
Ox fry = frrry = fry
65 fry = fry+1 — fry

» Différences finies décentrées a gauche (arriére)
Ox fry = fry = frrry

S;f;cy = fx,y - fx,y+1
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|. Description de la méthode des différences fini

Les méthodes aux différences findécoulent de la série de Taylor suivante :

df (x) (h)* , df °(x) (h)°
dx? 2 ¥ ax®* 3 T (B.1)

Fxrhy = F00+ T X
dx

Si nouséliminons les termes d’ordre supérieur ou €gg, nous obtenons

df (),
X

En isolant le terme dérivé nous obtenune Différence avant d’ordre 1

df (x) - f(x+h)-f(x) (B.2)
dx h

f(x+h)= f(x)+

Fig. .B.1.lllustration des méthodes aux différences (dérpr&eniere

L’approximation d’ordre 2 de la dérivée premiere f()d est obtenue en incluant |

second terme a la série (B.1):

df () _ f(x+h)-f(x) _df?(x) h
dx h dx? 2

Nous devons estimer d’abord la dérivée seconddiksant une méthode aux différences fin

de la forme:

dF2(x) _ F'(x+h)- ()
dx? h
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Si nous substituons le résultat de I'estimatioadééerivée premiére par différence finie d’or

1 nous obtenon&pproximation de Premier ordre de la Dérivée see

de(X): f(x+2h)-2f(x+h)+ f(x) (B.3)
dx® (h)?
Yy
Vs Yin

Xx1 X Xi+1

Fig. B.2.lllustration des méthodes aux différences (dérseconde)

En utilisant une méthode aux différences firarriere nousbtenons les approximations d’ordr
pour la dérivée premiere et secc
df (x) _ f(x)— f(x—h)
dx h

df 2(x) _ f()—2f(x=h)+ f (x=2h) (.5
dx? (h)?

(B.4)

L’approximation d’ordrel pour les dérivée trois et quatre sobtenue en incluant un troisier

et quatrieme termeespectivemera la série de (I)

df’(x) L P20 =28 O+ + 00 rory3n)—3f(xet2n)+3f (e h)—F ()

dx® (h)? = 3 (BB

dr* _ f'xe+3h)=3f'(x+20)+3f (x+h)—f'(x) _ f(x+4h)—4f(x+3h)+6f(x+2h)—4f(x+h)+f(x) B.7
o () = v = = (B.7)
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En utilisant une méthode aux différences finigg@es, nous obtenons ces approximations

" =2f(x)+ f(x+h)+f(x—h)
f (X) = h2

f(x+2h)—4f(x+h)+6f(x)—4f(x+h)+f(x+2h)

) = ¢
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