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Introduction générale

Les images constituent 'un des moyens les plusrtapts qu’utilisent ’lhomme pour
communiquer et transmettre le savoir et l'informatide puis 'aube de I'humanité. Elles
présentent un intérét dans quasiment tous les desiau le probleme de la recherche
automatique d'informations dans des images s’auvé@rdesoin. La premiére étape dans le
processus de recherche de linformation dans I'enegt le plus souvent I'extraction des

objets qui la composent, en d’autres termes leagssntation.

La segmentation est un traitement fondamental alealyse d'image, qui consiste a
créer une partition de I'image considérée, en smsemble appelés région. Une région est un
ensemble connexe de pixels ayant des propriétémaoaes (I'intensité, texture, etc.) qui les
différencient des pixels des régions voisines.xlste plusieurs méthodes de segmentation,
mais nous intéressons a la méthode des contoufis &est une technique largement utilisée
en segmentation d’'image. Son principal avantage destfournir un contour consistant
composé de points. Cet avantage est primordial éaite d’avoir recours a des algorithmes
de suivi de contour dans lesquels la question didppance ou non de certains pixels au
contour se pose toujours. Les contours actifs & deandes classes a savoir : contours actifs
basées contours et contours actifs basées réegieasasées contours se caractérisent par le
fait qu’elles ne prennent en compte que des infaaons sur le contour des objets correspond
aux zones de fortes variations d’intensité. A l8mse, basés régions visent a identifier la
région d’intérét en utilisant un descripteur derdégion afin de guider le mouvement de
contour actif. Ces différents types de modéles a®ours actifs présentent des avantages
mais aussi des inconvénients. Leurs exploitati@var{tages et inconvénients) a crée des

avanceées pour ce type de méthodes de segmentation.

Dans le cadre de notre travail, nous nous somntéesses a segmenter un seul objet
dans une image, en utilisant I'approche locale éaggion. Ainsi, nous allons exploiter deux
avantages des deux modéles différents de contatifs :ala simplicité d’implémentation,
assurée par ldsvel setset I'aspect local pour la détection d’'un seul @bjBour ce faire, un
disque est superposé sur chaque point du contaurdaf définir les régions d’extraction

locales.

Compte tenu de cette démarche, nous avons skuntitre travail en deux parties
contenant chacune deux chapitres. La premiéreepalpibrdera I'étude théoriqgue du modele

adopté. La deuxiéme partie présentera la miseaigpe du modele adopté.
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Dans le1¢" chapitre nous allons présenter les contours actifs en guafit leurs
principes et leurs deux grandes représentatioms @azblier leurs avantages et inconvénients.

Dans le2é™¢ chapitre nous allons développer le modéle choisi de segatient
d’'images qui est I'approche locale basée région.

Le 3¢mechapitre est consacré aux différents tests sur les différeypes d’images,
afin d’étudier I'influence de chaque parametre’dpgdroche adoptéee.

Quand en4™¢ chapitre, nous allons faire une étude comparative avectm@su

meéthodes de contours actifs, afin d’évalué I'appeoadoptée.

Nous terminons notre mémoire par une conclusioigde.






Chapitre I

Les contours actifs



Chapitre | Les contours actifs

[.1 Introduction

Les contours actifs ont été intensivement utilizésr la segmentation et le suivi d’objets. lls
tiennent leurs noms de leur aptitude a se déforiisesont devenus un sujet trés important pour la
communauté du traitement d'images. De nombreusgip€s)s’y sont intéressées de maniéere plus au
moins approfondie. Les domaines d’utilisation demi@hode des contours actifs sont hombreux,

comme la reconnaissance de formes, segmentatimiaggs, tracking vidéo, etc.

Dans ce chapitre, nous allons essayer de contowette méthode en expliquant son
principe et ses différents types.

[.2 Définition et principe d'un contour actif

Les contours actifs sont définis par une courb#icoe, fermée ou non, a extrémités fixes

soumis a des énergies qui le déforment et le déplatans I'image. L’énergie du modele comprend
un terme d'énergie interne de régularisation oulisisage et un terme d’énergie externe ou

d’adéquation aux données, auquel des contraintesrmes d’énergie peuvent étre ajoutées [1].

La courbe qui définie les contours actifsup étre représentée parameétriqguement ou

géomeétriquement.

I.2.1 Représentation paramétrique

Soit C une courbe déformable spatialement et tealipment (Figure 1.2). Le domaine de
définition de la courbe est normalisé a [0,1]. $¥&t) la position d'un point de la courbe a un
instantt [1], donnée par :

p(s,t) = (x(s, t),y(s, t)),‘v’(s, t) € [0,1] x [0, +o0] (1.2)

ou X,y sont les coordonnées cartésiennes l&bscisse curviligne ou le paramétre de la parsit

spatiale le long de la courbe [1].
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s=10
By = (X ¥y

Figure 1.2: L’abscisse curviligne s et sa position en fonction des coordonnées cartésiennes pour un contour

actif.

L’objectif principal de cette technigue es' segmenter un objet en déformant, itérativen
(Figure 1.3), un contour jusqu’a ce qu’il atteiges contours de I'objet en minimisant une éne
calculée a partir de différents critéres. Au calgsce processus de minimisation, les points
courbevont se déplacer de fagon a ce que la courbedédfion suivante ait une énergie plus fa
et le contour actif évolue ainsi jusqu’a ce qutieagne les frontiéres de I'objet désiré

L’évolution du contour actif, ou de la courC, est en fonctiomle la vitessV (s, t), tel que

[1]:

% =V (s,t) avec C(s,0) = Cy(s) (1.2)

Le contour initial C, est défini par l'utilisateur et la courbe évolueeaa vitesse/. Lorsque

I'équation(l.2) est déduite d’une énergie, la vitesse dégkmnid fonctionnelle introduit:

- -
- i

-

- -
= __..-\

Figure 1.3 : lllustration du processus d’évolution du contour actif vers les contours de l'objet

courbe ¢ alinstant t

d’intérét.
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Cete représentation paramétrigt I'avantage principal de réduire considérablemenéeps
d’exécution, mais elle repsente plusieurs inconvénients 1[2] :

* Difficultés liées auparamétrac : Le contour initial doit étre proche de I'objet paassurer I
convergence, pour éviter 'aissement du contour sur lui-méme.

* Probleme lies a la topolog: la représentation paramétriquest incapable de localis
distinctement deux objets sur une ir : au mieux, les contours des deux ts seront liés. Ce
modéle &u mal a rentrer danss concavités.

 Probléme liés aux calculde calcul ds dérivées qui apparaisselans I'équation d’évolution po:

des difficultés de discrétisation et d’instabilitggantitatives

* Sensibilité a I'hétérogénéité d’intens
1.2.2 Représentationgéométrique

La méthode des ensembles de nivi, ou level sets, est une approche dite implicite
représentation des contours actifs. Elle a été larisée par Osher et Setl [3]. Son principe

consiste a considérer que le contour actif esiiean zro d’'une fonction de dimension supérie

@®:R?xR* > R (Figure 1.4),tel que [2] :

x€C(s,t) @ d(xt) =0 (1.3)

Jonction &

Figure 1.4 : Représentation du contour par un ensemble de niveaux [3].

Dans le plan de I'image, la courC(t) est considérée comme le niveO d’'une fonction@(t)
de dimension supérieure. Dans la technique dedbesute niveawC est l'intersection d@(t) avec
le plan défini pap = 0. Nous pouvons choisilette fonction comme étanhe fonction de distan

négative a 'intérieur de la courbe et positivéeaterieu [4] (Figure 1.5).
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Figure 1.5 : Représentation d’une fonction de distance signée.

En considérentN la normale intérieul a la courbe (Figure 1.6Y, un terme de vitesse dépend

de la courbure k, I'équation d’évolution est dédiame [4] :

ac =
E=VN (1.4)

Figure 1.6 : Forces régissant l'évolution du contour actif.

Le niveau zéro de la fonctighévolue suivant I'équation ] :
ac —
S=VVe (1.5)

Les modeles implicitepermettent d’intégrer les changements topologicqedsrellemer
(Figure 1.7).Dans ces méthodes, le contour n’est pas param@iggimplicitement caractérisé v

une fonction de dimension sugeure définie sur une grille fixe [5Ce type de contotest enrichi
par des différents avantages:

» Grandeurs géométriques facile a calcl
» Extension a la 3D simpt® (x,y,z,t).
* Discretisation d& avec une grille définit dans le domaine de I'im

« Utilisation des méthodes numériquonnues pour calculer les dérive
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Cependant les inconvénients dus a limplémentati@s ensembles de niveaux impliquent
plusieurs inconvénients [5] :
» L’obligation de construire la fonction initial@® (x,y,zt = 0). De maniére a ce que son niveau
zéro coincide avec la position initiale du contour.

» L’équation d’évolution n’est dérivée qu'davel set zéro. La fonction vitess¥ n’est donc

pas définie (en générale) pour les auleed sets.

» La nécessité de calculer parfois la fonction distgmar rapport au niveau zéro.

Figure 1.7: lllustration de la méthode des ensembles de niveaux pour la gestion de topologie. La premiére

ligne représente les surfaces correspondantes a la carte des distances illustrées sur la deuxiéme ligne

|.3 Les classes des contours actifs

La méthode des contours actifs se divise en deaxdgs classes : les contours actifs basés
contour et les contours actifs basés région. @ssification est dictée par l'information apperté

par I'énergie externe.

[.3.1 Les contours actifs basés contour

[.3.1.1 Définition

Les contours actifs basés contours tiennent unigaefinformation présente sur les contours
de l'objet d’'intérét. L’idée de I'approche est dépthcer les points du contour actif pour les
rapprocher des zones de fort gradient. Ce typeatiha, nécessite une initialisation d’'une courbe
C a proximité des contours de I'objet d'intérét (g 1.8). Cette courb€ se déplace selon un
processus de déformation lié a la minimisation d'donctionnelle d’énergie construite de telle

sorte qu’un minimum local se trouve sur la frorgide I'objet a détecter [3].
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(@) (b)

Figure 1.8 : Exemple de segmentation par contour actif : (a) le contour initial et (b) le contour a
I'état de convergence.

Cette fonctionnelle d’énergie notE est différente selon la représentation du contotit.

1.3.1.2 Contour actif classique snake »

Ce sont des courbes dont I'objectif est de se défoet se déplacer dans I'image pour v

épouser les contours d’'un obpeecis [6] (Figure 1.9).

Figure 1.9 : lllustration de I'évolution du snake.

La définition de la fonctionnelled’énergie constitue une étape fondamentale de
processusegmentation par contour a. Elle définira le comportement géométrique du mo
ainsi que les données de lI'image dont il se sepora évoluer. La fonctionnelle d’énergie achée
ausnake se compose comme ¢ [6] :

Ep(v) = Einterne (V) + Eimage (W) + Econtexte (V) (1.6)

a) Energie interne

L’énergie interne gere la cohérence la courbe. Elle maintient leohésion des jints et la raideur
de la courbe. Elle empéclades nceuds individue sur le contour de se bala trop loin de leurs

nceuds voisins. Ellest définie comme si[6] :

Einterne(v) = ff [a($)|v'($)I> + B(s) [v"(s)*]ds (1.7)
Avec :

v’ etv” :sontles dérivées premiéet seconde de par rapport a s.
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 a(s): coefficient d'élasticité.

* B(s): coefficient de rigidité.
Ces deux coefficients permettent de pondérer ligrice de chaque terme. lls sont généralement
considérés comme étant constants.
Le premier critere de I'équation (I.7) agit surltamgueur de la courbe alors que le deuxiéme

permet de contrdler sa courbure.

b) Energie image ou externe

L’énergie image correspond au critere d’attache aeoxnées. Elle prend en compte les
caractéristiques de l'image. Elle augmente a mequien se rapproche des contours d’objets
recherchés qui sont donc les points de fort gradpar exemple. Les différentes formulations de

I'énergie externe sont [6] :

e Gradient

La fonction suivante est introduite pour la recherdes zones de fort contraste dans I'image

[6]
Eexterne(0) = = [, IIVI(w(s)I|? ds (1.8)

ou VI(v(s)) : représente le gradient de I'image hg).

Trés souvent, c’est le gradient gaussien qui dseuf6] :
1
Eexterne(w) = — fO IV(gs * I)(U(S))HZ ds (1.9)
Ou g, : est la gaussienne centrée d’écart pe

* Intensité

Cette énergie, permet de sélectionner les zomabres ou claires selon le signe choisit [6] :

Eintensite = £ fol(l(v(s)) - iO)zdS (|.10)

La valeuri, introduit ou non, un certain seuillage. On peutsaifavoriser la position du

contour dans une zone donnée.

c) Energie de contexte
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L’énergie de contexte, parfois appelée énergie datraintes, permet d’introduire des
connaissancesa priori sur le contour. Cest une énergie qui exprime daestraintes

supplémentaires qui peuvent étre imposées paidateur pour obtenir le contour recherché.

Le snake représente, donc, le premier modéle de contoifreaétre utilisé et sa fonctionnelle
d’énergie qui régie son processus de déformati@nds, apres avoirs définis ses différents termes,

la forme suivante [6] :

E(v(s,t)) = ocf:Iv’(s, t)|?ds + B f:lv”(s, t)|%ds — yf:p ds (1.11)

Avec :a, S ety : les coefficients qui permettent de pondérerltiahce de chaque terme.
La formulation deKass [6], revient a utiliser I'équation suivante, pour | nmmsation de I'équation
(1.11) [6] :

0(Eint) — _ 0(Eext) (l 12)

YV + v v

ou yest un facteur de frottement et qui peut alors @&residéré comme un pas de temps [12]. Dans

ce cas I'équation (1.12) donne lieu a I'équatioh:[6

ov 0 (vs) 62(”55) _ 0(Eext)
ot % os +B sz ds (113)
ov
Avec: vs=—
as
dv 2 _
T |v; — ;4]
2
dv?
-2 = |vi_1 — 2v; + V44|

0(Eext)

On peut poseF = .

qui correspondra au gradient de I'énergie dedtim

Afin de déterminer la solution de I'équation (I.18)est nécessaire de passer par la discrétisation

des différentes dérivées. Au final, on obtiendia [6

_ OEext(t-1)

v(t) = (A+yId) " (yv(t — 1) — et

(1.14)

* v(t—1):La position dwsnake a I'instant t — 1

* v(t): La position dwsnake a l'instantt

10
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* A : matrice pentadiagon: :

2a+ 6 —a—4p B 0 0
—a—4F 2a+6B —a-—4p B 0
A= B —a—4F 2a+6f —a-—4p B
0 B —a—4p 2a+6f —a-—A4p
0 0 B —a—4F 2a+6p

* [, : matrice identité

1.3.2 Contours actifs basés régio
1.3.2.1 Définition

Les modéles basés régiong pour principe de faire évoluer une courbe de wige qu’a le
convergence, elle réalise une partition de I'imeageleux régions homogeéiintérieure et extérieure

[4].

Dans une image, on peut avoir plusieurs régionsitdrisité de pixels d’'une régicR est
approchée par une combinaison linéairefonctionsR;(x, y). L’énergie de la régioR est définie
comme suit [4] :

Ersgion = JJ U (x,y) — u)? dxdy (1.15)

ouu est 'image de la région, &fx, y) est un pixel.
Cette définition de I'énergie permet déterminercelle associée au contt E .y niour - Ell€
est choisie comme étant la frontiere entre les aégonsR;,; etR,,; (Figure 19). Elle permet de

mesurer le degré de similitude entre deux ré([4], tel que :

Econtour = D[Rint: Rout]zErégion(Rint U Rout) - Erégion(Rint) - Erégion(Rout) (|-16)

- Coniour C

Figure L. 9: lllustration des régions R,; et R.,; quisont délimitées par le contour C.

11
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Les contours actifs basés régions reposent suirlamisation de I'énergie globale qui est donnée
[4] :
](Q) = fﬂint kint(x; y' ant)ds + fﬂext kext(x: yl Qext)ds + fC kcontour (xl Y)ds (I:I‘?)

Avec :
* Q' le domaine entier de I'image.

Qine, Qexe - LA région intérieure et extérieure du contoue€pectivement.

kint (x,y, Qine) : Le descripteur de l'intérieure du contour C, disfsant les objetQint.

kexi (2, v, Qoxe) - Le descripteur extérieur, définissant le fond.
kcontour - L€ descripteur du contour C, représentant umetion de régularité du contour

par rapport aux deux termes de régions.

Les contours actifs basés régions sont plus tebwi bruit de I'image et moins sensibles au
positionnement initial de la courbe. Le modele dpasi de ce type de contour est sans doute le
modele deChan et Vese. L'idée basique de ce modele est de répartir enan deux régions

d’intensité presque uniforme. L’'une représentejébh détecter et I'autre le fond [7].

1.3.2.2 Modéle Chan et Vese

Ce modele est basé sur la minimisation d’éneigig,est une combinaison de deux sous

termes d’énergie F1 et F2 [7] :
Fl(C) + FZ(C) = fﬂintll(xl Y) - Cllz dXdy + fﬂextll(xi Y) - Cz|2dxdy (|18)

avec :cy, ¢c;: Les moyennes de niveaux de gris a l'intériBu(C) et a I'extérieur, (C)de la courbe
C.
Sachant que :

e F,(C)>0etF,(C) = 0siC estalextérieur de I'objet (Figure 1.10.a).

e F,(C)>0etF,(C)>0siCestalintérieur et I'extérieur de I'objdtigure 1.10.b).

e F,(C)=0etF,(C)>0si Cestalintérieur de I'objet (Figure I.10.c

e F,(C)=0etF,(C) = 0siC estsurle contour de I'objet (Figure 1.10.d)

12
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Fa{C') >0 Fp(ery) => 0 ey =n Fi{t}y=0
Py =0 Fofd™y) > 0 Fal™) =0 Fa () =0

« & 6

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

o

Figure 1.10 : les positions de la courbe C par rapport a l'objet

Cette énergie correspond a I'énergie externe. Aafii d’assurer une certaine régularité de
la courbe, une énergie interne est rajoutée sausefale la longueur et I'air de celle-ci. L'énergie

totale est donnée par [7] :

[1(x,y) — ¢, |2dxdy + 2, |,

Qext

F(C,cq,¢;) = u.longueur(C) + v.aire Q) + A1 [ [1(x,y) — c;|?dxdy  (1.19)

Qint

avec :
e longueur(C): La longueur de la courbe C.
o aire (Q,) : L'aire de la régiof;,,;.

e v=>0,u=>0,4;, =0,1, = 0: Des parametres fixés.

Par rappel, pour la formulation desel-sets, une courbe évolutive est représentée par le mizéeo
d’'une fonction distance signéeou l'intérieur et I'extérieur du contour sont répentés comme la
surface positived) et la surface négativ€{w) de la fonction level set, tel que [7] :
C=00={(xy) €eQolxy) =0}
intérieur(C) = Qi = {(x,y) € ©:0(x,y) < 0} (1.20)
extérieur(C) = Qg = {(x,y) € Q: @(x,y) > 0}

Ainsi, la fonctionHeaviside et la fonction ddirac sont données respectivement par :

_(1sig>1
H®) = {; 9<0 (1:21)
Et les termes dans I'énergie F sont reformulés dacon suivante [7] :
{longueur(@ =0) = [ IVH(@(x,y)|dxdy = [, §(®(x,»)IVO(x,y)|dxdy (1.22)
aire(@ = 0) = [, H(@(x,y))dxdy '

13
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!f f (6, y) — ¢ 2dxdy = f 11G,y) — ¢ 2H(O(x, y))dxdy
Qint QO

|

\

f (x,y) — ¢, 2 dxdy = f G6y) — el (1 — H(B(x,y))dxdy
QO

Qext
L’énergie peut-étre réécrite comme ceci [7] :

F(C,ci,c) =1 f 6(D(x,y)|VO(x, y)| dxdy + v f H(@(x,y))dxdy +
Q Q

M Jol1Cuy) — e PH(OCx, y))dxdy + 25 [[106,y) — > (1= H(@(x,y))dxdy  (1.23)

Les valeurs dery, ¢, en fonction de& sont les suivantes [7] :

_ JoIGey) H@Gy)dxdy
LT H@@y)dxdy 1.26)
_ Jp1Gey)-(1-H(@(xy))dxdy
27 T T (A-H@Gy)dxdy (1.25)
Au finale, I'équation d’évolution d@ est décrite par I'équation suivante [7] :
09 . (VD
E = 6(%) [,Udlv (ﬁ) -V — /’11(1 — Cl)z + /12(1 _ CZ)Z)] (|26)
En prenant compte de I'évolution de la courbe deanix dans le temps, on a [7] :
®f+1+®f J i . .
Lt = 8:(0F Dluk = v = (1) = (@) + A1) = 2(99)?] (1.27)

Pour assurer sa représentation en distance sigméapport a son niveau zéro, la fonctibn
est réinitialisé comme suit [4] :
2 = At.signe(9)(1 — [V0]) 28).
[.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons décrit le principg amtours actifs. Nous avons expliqué
leurs représentations qui sont la représentatayanpétrique et la représentation géométriqgue en

citant les avantages et les inconvénients de cleadigilles. Nous avons aussi défini leurs deux

grandes approches a savoir I'approche basée aagttbapproche basée région.

Les approches basées contour qui ne prennent sidéaation que l'information locale sont
assez sensibles au bruit. En plus, en minimisafdrsgionnelle énergétique, il est fort probable de
tomber dans un minimum local. Par contre, les agm@® basées régions sont efficaces dans des cas

14
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simples ou l'objet & segmenter est facilement sdpardu fond. En résumeé, les méthodes de

segmentation par contour actif basés régions @&enit la segmentation comme un processus de

séparation de régions de lI'image, a I'opposé desoapes basés contours qui elles ne considerent
gue l'information des contours présents dans l'imag

Cependant, nous pouvons toujours en profiter destages des deux modéles en les
exploitants afin d’avoir un modele plus performa®est I'objectif du chapitre suivant.
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Chapitre I L’approcheagpté

[1.1 Introduction

Les contours actifs basés ré, comme cela était présenté précédemment,
robustes vis-a-vis dénitialisation du contour actif ainsi qu'au bruite I'image¢. Cependant,
elles échouent a segmenter les obtrop hétérogenes. Dans le but de surmonter
limitations des approches basés régions globake nouvelle tendance contours actifs
basé région a vie jour quise basent, non plus sur l'informatigiobale des différente
régions, mais sur l'information locale extraite diif$érentes régions. L’idée est d’extraire
statistiques de I'image localement pour chaquatpgeilong du contour act

Ainsi, nous allongrésente dans ce chapitre un parhes modele orienté dans

sens, c'est-a-dire ua@proche locale basée région qui utilise I'inforimatocale de I'image

[1.2 Présentation de I'approche localebasée région

L’'inhomogénéité d’intensité apparait dans beaucdliiqmages du monde réel
raison de différents modalités, par conséquerdeiif difficile de maintenir les contraint
globales sur les données de I'imaAfin de surmonter ces problemdss auteursans [8] ont
pensé a recourir a I'approche basée ré mais differemment de telle sorte qu’elle minin,
spatialementJes contraintes emprisonnant I'approche globaleouDridée d’appliqué e
contrainte globale noplus sur toute I'image ou sur touta région a détecter mais tc
simplement sur un voisinage des points constituenisontouractif. Dans ce modé les

statistiques locales de I'imagent considérées au lieu des statistiquebaié: [9].

Le choix des statistiques localel'intérieur et a I'extérieur du contour actif eside
sur la définition d’une fonction disq, carrée, qui délimitées régions locales définie comt

l'intersection de ce disque avec l'intérieuréettérieure du contour ac [9] (Figure I1.1).

disque-__‘_\x_ﬁ SO

contour actif

objet d'interét

Figure I1.1 : Approche locale du contour actif basée région.
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La fonction disque est notée comme suit [9] :

Lilx=yll<r
0, ailleurs

B(x,y) ={ (11.2)

Tel que r est le rayon du disqug,est un point sur I'image atest le centre du disque. Cette

fonction vautl dans la région locale centréxertO ailleurs.
[1.3 Formulation de la méthode par les ensembles daveaux

Notons | une image définie sur un domaifeet I(x) l'intensité du pixelx tel que x €
Q. On aC un contour fermé représenté par le niveau zéumedfonction de distance signée
¢ tel queC = {X| ¢(x)=0}. Le but de ce processus est de faire évoluer iitgient le
contour C tel qu'a la convergence ¢ < 0 (intérieur deC) et ¢> 0 (extérieur duC)
représentent, respectivement, I'objet d’intéréleefond. Dans la formulation des ensembles
de niveaux, une fonctiomHeaviside H(¢(x)) est employée pour spécifier l'intérieur et
I'extérieur deC, respectivement, par la valeliet 0. La fonctionHeavisideest notée comme
suit [10] :
1, o(x) < —€
Hppy =94 O B9 >E (112)
5{1 tot ;sin (T)},ailleurs
L’extérieur deC est défini commél-H(p(x))).

Pour spécifier la zone située juste autour deolarbe, il faut utilisée la dérivée de
H(p(x)) qui est défini par la fonctioDirac 6(c1>(x)), qui est égale & le long du contour €3

ailleurs. La fonctiorDirac est notée comme suit [9] :

1, o(x)=0
sb(x) =4V 1bGOl <€ (11.3)
{1 + co s( ox ))},ailleurs

L’estimation des fonctionsleavisideet Dirac sont, respectivement, comme suit [9] :

H () = (1 +— 2 arctan (f))

< 8:(¢p) = He(dp) = —

| “8(1+<%)2)

(11.4)

e=10"°5
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[1.4 Energie du contour actif

Pour le calcul de I'énergie, on utili8x,y) qui se déplace sur chaque point le long du
contour actif. Le disquB(x,y) permet de sélectionner les informations localesiautlex .

L’équation d’énergie est la suivante [2] :
E(®) = [, (66(x)) J,, B y). F((y), d(y))dydx. (1.5)

avec :F fonction générique d’énergié(y) intensité du pixely, ¢(y) fonction de distance
signée.

La fonctionF est utilisée pour représenter I'adhérence loaatbaque point le long
du contour. Ainsi, la contribution totale du premtermes de I'énergie est la somme des
valeurs de F pour chaque voisin&jfg,y)le long du niveau zéro. Afin de maintenir la caurb
lisse, un terme de régularisation pondéré pagralmmetreA[8]. La fonction d’énergie
devient [9] :

E(0) = [, 80() f,, BGxy) .FA), d(y)dydx + A f, 56 IVpGlidx  (11.6)

Ou :V est I'opérateur gradient.
On prenant la premiére variation de cette énergieltient I'équation d’évolution suivante
[8]:

5000 = 148009 o, BY)- Vo) FUG), @Ay + 2 80(div (i) (1L7)

ou :div (%) est le terme de courbure, qui a pour réle la @ggdtion du contour.

A1, A, . Parametre de pondération des deux termes.

[1.5 Diverses mesures de la forcé

Comme on a dit précédemmehRtest une force d’énergie. Plusieurs méthodes pguve
étre employées pour le calcul de la fofedel : - 'énergie de modélisation uniforme et
'énergie de séparation des moyennes. Dans ces éeergies, les moyennes d’intensités

globales des régions intérieurs et extérieurs désig, respectivemertd, etV.

Puisque l'extraction des informations imagg locale, les versions locales de ces

moyennes d’intensités sont utilisées [8] :
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_Joy By HOG).I()dy (11.8)
¥ oy B HOG) Ay '

Joy B@eY).(1-H()) 1 (y)dy
= ( ) (1.9)

¥ foy B@).(1-HO®))dy

U, etV, représentent les moyennes d’intensités local&stérieur et a I'extérieur du contour
localisé parB(x,y) a chaque point, respectivement. Ces statistiques sont nécessaies p

déterminer les énergies locales de chaque polahtede la courbe [8].

[1.5.1 L’énergie de modélisation uniforme Force de Chan-Vese)

Dans le calcul de cette premiére force, I'énedgi€hanet Vesg4] est considérée, ou
la région d’intérét est représentée par sa moyetinéensité intérieure et extérieure du
contour [4]. L’énergie du contour actif dans lanfmdation des ensembles de niveaux est
exprimée par :

Eum=Jo, HOOU) = U)? + (1 = HO()U () — V)* dy (11.10)

Cette énergie modélise I'objet et larriere plan &ant qu’intensité constante
représentée par leur moyendeet V. La fonction d’énergie correspondante est formeel@
remplacement des moyenngs et V globales par leurs équivalents localed, Et V..

L’éguation suivante est obtenue [8]:

Fyy = HO()U () = U)? + (1 = HO()) (I (y) — V)? (1.11)

Apres l'obtention de cette fonction, elle sera r&ange dans I'équation (I11.6) pour
former une énergie complete. Afin de I'incorpodans I'équation d’évolution, elle doit étre

dérivée par rapport@(y). On aura alors [8] :
VoyFum = 8O()(U W) — Up)? = U(y) = V)?) (11.12)

On insérant I'équation ci-dessus dans I'équatitrv)( nous obtiendrons la version localisée

de I'énergie de modélisation uniforme suivante:[8]

T =800 [, B )8M). (UG) — U)? = UG) = V)Ddy + 18¢@div (725)  (11.13)

L’énergie minimale est atteinte lorsque chaqoietpde la courbe évolue de telle sorte
gue l'intérieur local et I'extérieur local seromisl mieux approché par les moyennes locales
U,etV, [8].
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[1.5.2 L’énergie de séparation des moyenne$- ¢rce de Yezz)

Cette énergie a été proposée Yarzi10]. Elle se repose sur le principe que I'image n
contient que deux types de régions. La premienesepte le premier plaki” d’'intensitél” et
une région darriere plaR¢ d'intensité I¢ tel quel® # I". On souhaite déterminer une
évolution qui attirera continuellement toute coufeemée initiale C vers la frontiere de la
région. Etant donné que C renfermera une partia d&gionR” et une partie de la régiBh.
Les intensités moyennes U et V a I'intérieur eeatérieur de la courbe sont, respectivement,
bornée au-dessus et en-dessousipaat[¢ .Par conséquent, en utilise la distance entre\U et
pour mesurer a quel point C a séparé le premien plale fond assurant une limite

supérieurel” — [€|. L’énergie de séparation des moyennes est dorumme suit [11] :
EMS:ny(U—V)Z (”14)

L’optimisation de I'énergie fait que la courbed&place de sorte que les moyennes
intérieures et extérieures ont la plus grande wiffée possible. Une fonction F est formée en
localisant I'énergie globale avec des moyennedésda] :

Fus = (Ux — Vy)? (11.15)

On calcule la dérivée d§,s par rapport &(y) on obtien{8] :

UM-Ux? _ UG)-Vx)?
VoyFus = 800 (M7 = 75) (11.16)

avec : A, et A, sont les zones de l'intérieur local et I'extériéncal donnés, respectivement,
ci-dessous [8] :

Ay = J,, BGoy). HOG).dy (1117)

Av=[,, B, Y. (1~ HO())dy (1.18)

Aprées I'obtention de la dérivégg, on la remplace dans I'équation (11.6). On obtjent

ainsi, le flux local basé sur la région [8] :

2 () = A4 80(x) f,, B(x,)5b(). (“‘yl‘u”x) - (’(yl‘vvx) Ydy + 1, 8b(x)div (—lgiggl) (11.19)

L'optimum de cette énergie est obtenu lorsyestV, sont les plus différents a chaque

pointx le long du contour actif [8].
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[1.6 Algorithme de I'approche locale basée région

Nous pouvons résumer I'algorithme de I'approchaledasée région, comme suit :

Introduire I'image ;

Initialisation de la fonction de distance sigige k =0 ;

Initialisation du nombre d’itératior— 0 ;

Introduire le rayon R selon I'équation (I1.1) ;

Introduction des parametres de pondération de &g d’évolutiont, et 4, ;

Choisir le type de voisinage (cercle, carré) ;

~N o o~ WwON

Choisir le type de force : selon les équationd{).et (11.15) ;

8 Tant queé < nombre d’itérations

Calcul de la fonction Heavisitle et Diracd, selon I'équation (I1.4) ;
Calcul du terme de la courbure 28 terme dans I'équation 11.19) ;
Mettre a joud, selon I'équation (11.19) ;

i—i+1;

Jusgu’ai = nombre d'itérations o, ;=0 ;

[I.7 Différence entre I'approche locale basée régio et la méthode de la
bande étroite

Pour aider le lecteur a comprendre la difféerenc@ quentre I'approche local et la
bande étroite, nous rappellerons, brievement,ifeipe de chacune :

% le principe de I'approche locale des contours sdidsées régions est d’initialiser une
fonction level setqui considere la courbe évolutive comme le niveaw d’'une
surface. L’extraction des informations locales iat&rieur et a I'extérieur du contour
actif est basé sur la définition d’'une fonctionagis, cette derniére apparait les régions
locales définie comme l'intersection du disque akiatérieur et I'extérieur du contour
actif, et masque les autres régions, l'analyse e® régions locales conduit a la
construction d’'une famille d’énergie. Afin d’optieg@r ces énergie locales, chaque point
est considéré séparément, et se déplace pour re@rimii maximiser I'énergie calculer
dans sa propre région locale.

« Afin d’accélérer I'évolution des ensembles de nived’idée principale de la méthode

de la bande étroite consiste a ne traiter quedegqui sont proches du niveau zéro de
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la fonction® [12] . Une fois la surfacinitialisée, la bande est calculée en détermi
tous les points qui sont séparés du niveau zérangadistance inférieure a un seuil s
choix de s est donc critique pour les performartmes$a méthode). La bande conti
aussi bien des points exeurs qu'intérieurs, de fagcon a ce que la surfadsspuse
dilater ou au contraire se rétrar (Figure 11.3). L'équationd’évolution est ensuit
appliquée itérativement sur tous les points apparte a la bande. Au cours

I’évolution, 'ensemble de neaux zéro est amené a dépasser les bords de la. bE
est donc nécessaire de pouvoir détecter ce capilibrse présente et de mettre a jo
la bande en conséquence. Par ailleurs, il condentéinitialiser périodiquement
fonction @ sur I'ensemle de I'image, de facon a ce gu’elle s’apparentgotars a le

distance signépar rapport a la surfa [12].

(a) k) {]

Figure 11.3 : Principe de la bande étroite.(a) initialisation, (b) évolution, (c) mise a jour.

[1.8 Conclusion

Dans ce chapitrenous avonsprésenté une approchcale basée région. La
modélisation duwcontour actil a été réalisée en utilisant la méthode des enserdblaiveau
pour la raison de leur grande capacité a s’adapteomatiquement aux changeme
topologiques.

Pour rendre compte d’apport de cette approche, nous allons réaliser plusieasts.

Ce que nous ferrons dans la partie suiv
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Chapitre 1l Etude de l'influence des parame

[11.1 Introduction

Aprés avoir présenté I'approcllocale basée région dans le chapitre préc. Nous
allons pésenter, dans ce qui suit, I'étude de l'influedes différents parameti constituants
le modele adopté. Pour se faire, nous allons apgligotre modeéle, en lui faisant varier
parametres, sur différents types d'images. L'immétatior se fera avec le langa
MATLAB version 7.10.0.

[11.2 Langage de programmatior

MATLAB est un langage de programmai qui est initialement crée pour traiter (
problémes d’algebres linéaires. Donc, en tant gi’'aptimisé pour le calcul matriciel,
convient parfaitement pour le développement rapid&gorithme et de programmes pout
traitement d'imagesLe programme développé est implémesur PC portable équipé d’L
systeme d’exploitation Windows.1 professionnel. Les performancgsn : un processeur :
Intel(R) core (TM) i53210 CPU, 250 G} et une mémoire vive de 4 Go.

[11.3 De scription des images utilisée

Pour effectuer nos tests, nous avons c trois types d’'imagesdes images synthétiqt
des images médicales et desmges réelles, 5 images chacune, respective (Figure 111.1).

Ces images sont de taillesdetformats différentsAnnexg.
% -

D)
. 1)

e

Ry R, R3 R4
Figure 111 : Images testsimages synthétique(1¢”ligne), images médicale:2°™¢ligne), images
réelles 8°™¢ligne).
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[11.4 Variation des parameétres

L'objectif est d’étudier I'influence des parametmincipaux de I'approche adoptée sur
le résultat final. Les parametres de notre apprgoime : le type du voisinage, le poids affecté
a la courbureA) et le rayon de la fonction disque. Les valewas¢éfauts de ces paramétres
sont définis dans [9] comme suit: type du voisinéggrcle ou carrée), =0.2, Rayon = 9, et
la force ou le modele choisi. Cependant le conimitial ainsi que le nombre d’itérations sont

des parametres a prendre en considération, éviembagit.

[11.4.1 Test 1 : variation de l'initialisation

Dans le but de trouver l'influence de linitialigat, nous allons essayer plusieurs
formes et positions d'initialisations tels que itialisation carré a I'extérieur de l'objet,
initialisation carré a lintérieur de Il'objet, imisation cercle a I'extérieur de l'objet,
initialisation cercle a I'intérieur de I'objet.

Pour ce premier test, nous avons fixé les par@sméromme suit: nombre
d’itérations=1000 itrs, forcerezzi voisinage = cercled=0.2, Rayon=9. Les figures Ill.2
jusqu'a la figure 111.16 montrent les différentssultats pour différents initialisations sur

différents images.

Arréta 73 itrs Arrét a 59 itrs Arrét a 200 itrs Arrét a 67 itrs
Figure I11.2: Résultats de segmentation en variant le contour initial pour I'image S;.
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Arrét a 131 itrs Arrét a 78si Arrét & 182 itrs Arrét a 146 itrs

Figure 111.3 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour l'image S,.

Arréta 571 itrs Arrét @ itrs Arrét a 586 itrs Arrét a 49 itrs
Figure 1114 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour l'image Ss.
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Arrét a 86 itrs Arrét a 216 itrs Arrét a 319 itrs Ar@tlL76 itrs
Figure II1.5 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour l'image S,.

Arrét a 69 itrs Arréta 71 itrs Arrét & 52 itrs Rtra 108 itrs
Figure 111.6 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour l'image Ss.
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Arrét a 200 itrs Arrét a 200 itrs Arrét a 200 itrs Ar@200 itrs
Figure I11.7 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour l'image M.

Arrét a 246 itrs Ar@80 itrs Arrét a 518 itrs Arrét a 53 itrs
Figure 111.8 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour l'image M.
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Arrét a 201 itrs Arré8a itrs Arrét a 102 itrs Arrét a 59 itrs
Figure I11.9 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour I'image M;.

Arréta 201 itrs Arrét a 374 itrs Arrét & 188 itrs Arrét a 1265
Figure I11.10 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour I'image M,.
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rrrr

,,,,,,,,,,,,

S E S - :
Arréta 204 itrs Arrét a 110 itrs Arrét a 144 itrs Arrét7d itrs
Figure I11.11: Résultats de segmentation en variant le contour initial pour l'image M.

I 7 e
e i LS R I

Arréta 49 itrs Arrét a 48 itrs Arrét a 127 itrs ArréBa itrs
Figure I11.12 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour I'image R;.
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Arréta 77 itrs Arrét a 109 itrs Arrét a 298 itrs Arrét a s
Figure 111.13 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour I'image R,.

Arréta 59 itrs Arrét a 29 itrs Arr@t200 itrs Arrét a 90 itrs
Figure I11.14 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour 'image R;.
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Arréta 157 itrs Arrét a 34 itrs Arrét a 197 itrs Ar@tl49 itrs
Figure 11115 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour l'image R,.

Arrét a 170 itrs arrét a 91str arrét a 245 itrs areé145 itrs
Figure 111.16 : Résultats de segmentation en variant le contour initial pour I'image Rs.
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Discussion

Nous remarquons dans la plupart des images testéseilleur résultat pour une
initialisation « cercle & I'extérieur » de I'objéda 3°™¢ colonne des différentes images).
Toutefois, et pour la figure Il1.11, linitialisain carrée est aussi bonne, vu qu’elle englobe
I'objet d’'intérét.

Au terme des différents résultats, nous pouvomelace que cette méthode est tres
sensible a linitialisation. Cela qui veut dire giee contour initial doit englober I'objet

d’intérét et il doit étre proche de lui. Ce qui bBgpe I'aspect local de la méthode.

[11.3.2 Test 2 : Variation du poids de la courbure())

Dans ce test, nous allons varier le poids de labtoa en fixant les autres parametres
comme suit : nombre d’itérations =1500 itrs, ford&ezzj voisinage = carré, Rayon = 9.

Les différents résultats sont représentés degladilll.17 jusqu’a la figure 111.31. Les
différentes colonnes de chaque figure représemgerdsultat pour différentes valeurs de
Ainsi, les colonnes 1, 2, 3, 4 et 5 correspondartvaleurs del égales a : 0.1, 0.2, 0.3, 0.4 et

0.5, respectivement.

Remarque : la variation du poids de la courbure est arrétéaavialeur de 0.5 vu les mauvais

résultats qu’elle donne au dela.

Arrét a 641 itrs Arrét a 616itrs  Arrét a 686 itrs  Arréta 701 itrs  Arréta 179 itrs
Figure II1.17 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image S;.

. ° ..‘. IS ..‘. -
| (-...._‘ %Z:- 3:‘::- 3% NBSe

(RS st [ERR A S ey [ERR A
Arrét a 238 |trs Arrét a 194 itrs  Arréta 270itrs  Arréta 330itrs  Arrét a 234 itrs
Figure 111.18 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image S,.
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Arrét a 422 itrs Arrét a 567itrs  Arrét 2498 itrs  Arrét a 498 itrs Arrét a 660 itrs

Figure I11.19 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image S5.

Arréta 1233 itrs  Arrét a 1500 itrs  Arrét a 560 itrs  Arréta 415itrs  Arrét a 398 itrs
Figure 111.20 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image S,.

Arréta 75itrs  Arrét & 65 itrs Arrét a 57 itrs Arréta 69itrs  Arréta 77 itrs
Figure 111.21 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image Ss.

Arréta 346itrs  Arrét & 402 itrs  Arréta 372itrs  Arrét a 355itrs  Arrét & 350 itrs
Figure 111.22 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour I'image M.

Arréta 192itrs  Arréta455itrs  Arréta535itrs  Arrét a393itrs  Arrét & 432 itrs
Figure 111.23 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image M, .
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Arrét a 111 itrs arrét a 133 itrs atr@ 103 itrs  arrét a 120 itrs arrét 81itrs
Figure 111.24 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image M5

Arrét a425itrs  Arréta 205itrs  Arrét/®2 itrs  Arrét a 326 itrs  Arrét a 969str
Figure 111.25 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image M, .

Arrét a 157 |trs Arrét a 244 itrs  Arrat221 itrs Arrét a 279 itrs Arrét a SIIEs

Figure 111.26: Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image Ms .

o S S S &

Arrét a 50 itrs Arrét a 121 itrs Arrate6 itrs Arrét a 57 itrs Arrét a 50s
Figure I11.27 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image R .

Arréta250itrs  Arréta 260itrs Arrét a330itrs  Arréta230itrs  Arréta 249 itrs
Figure 111.28 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour I'image R,
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Arrét a 367 itrs  Arréta 331itrs  Arrath47 itrs  Arrét & 280 itrs  Arrét a 535si

Figure I11.29 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour I'image R .

Arrét a 50 itrs Arréta 121itrs @ta66itrs  Arréta 57 itrs Arrétsd itrs
Figure 111.30 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour I'image R, .

Arrét a155itrs  Arréta24s5itrs  Arrétal90itrs Arréta237itrs  Arrét a288itr
Figure 11131 : Résultats de segmentation en variant le poids de la courbure pour l'image Rs.

Discussion

D’aprés ce test, I'impact de la variation de cenem’apparait pas, trés bien, sur les
différentes images. Cependant, vu que, théoriquerteepoids de courbure concerne le poids
de I'énergie interne. Ainsi, si I'énergie interast grande par rapport a I'énergie externe le
contour actif se rétracte de plus en plus dansatjenjusqu’a sa disparation. Par contre, si
I'énergie externe est plus grande que I'énergierid, le contour se développe et se disperse
dans toute I'image. Ceci est bien illustré danditpgeslIil.26 et I11.23.

[11.3.3 Test 3 : Variation du rayon

Nous allons faire varier la taille du rayon en fikées autres parametres comme suit :
Nombre d'itérations=1500 itrs, forc¥ezzi voisinage= carré{=0.2. Les figures allant de

[11.32 jusqu’aux II1.46 montrent les résultats ates.
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R=15 R=20 R=25
Arret a 155 itrs Arrét a 428 itrs  Arréta 307 itrs  Arrét a 289 itrs
Figure 111.32 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour l'imageS; .

R= 15 "R=20 R= 25
Arrét a 194 itrs Ar@212 itrs Arrét a 322 itrs Ar@t195 itrs
Figure 111.33 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour l'imageS, .

R=15 R=20 R=25 R=30

Arrét a 567 itrs Arrét a 1461 itrs  Arrét a 1074 itrs  Arrét a 1287 itrs  Arrét a 1315 itrs
Figure 111.34 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour l'imageS; .

R=15 R=20 R=25 R=30
Arret a 237 itrs  Arréta 277itrs  Arréta 657itrs  Arréta 674itrs  Arrét a 1500 itrs
Figure 111.35 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour l'imageS, .

> ) & > ) & > a _& e
R=9 R=15 R=20 R=25
Arrét a 65 itrs Arrésd itrs Arrét a 84 itrs Arrét a 95 itrs
Figure 111.36 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour lI'imageSs .
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R=9 R=10 R=11 R=12
Arrét a 402 itrs Arrét a 606 itrs  rrAt a 833 itrs Arrét a 1062
Figure 111.37 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour I'imageM; .

R=9 R=11 R=15 R=17
Arrét a 455 itrs Ar@ 340 itrs Arrét a 218 itrs Ar@01 itrs
Figure 111.38 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour l'imageM, .

R=9 R=13 R=16 R= 20
Arrét a 133 itrs Arrét a 1B6s Arrét a 300 itrs Arréta 139str
Figure 111.39 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour 'imageMs; .

R=18
Arréta 205itrs  Arréta 886  Arréta 1500 itrs  Arrét a 1500 itrs
Figure 111.40 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour I'imageM, .

R=1
Arréta 244 itrs  Arréta 288  Arréta 237itrs  Arrét a 213itrs
Figure 111.41 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour I'imageMs .
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R=9 R=13 R=25 R=30
Arrét a 121 itrs Ar@tl84 itrs Arréta 520itrs  Arréas itrs
Figure 111.42 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour l'imageR; .

R= 9 R=15 R= 20 " R=25 R=30
Arrét a260itrs  Arrét a407itrs  Arrétab52itrs  Arréta740itrs  Arrét a505 itrs
Figure 111.43 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour l'imageR,.

R=9 R=15 R=20 R= 25
Arrét & 331 itrs Ar@ 491 itrs Arréta 329itrs  Arré387itrs
Figure 111.44 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour l'imageRs.

R=9 R=15 R=20 R=25
Arréta 150itrs  Ar@t281 itrs Arréta 267 itrs  Arrét ag8ritrs
Figure 111.45 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour l'imageR,

R=9 R= 15 R= 20 R=25 R= 30
Arrét a 245 itrs Arréta 255itrs  rrAt a 297 itrs Arrét a 544 itrs Arrét671 itrs
Figure 111.46 : Résultats de segmentation en variant le rayon pour l'imageRs.
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Discussion

Le rayon est un parameétre tres important a preedreonsidération. Les résultats
obtenus montrent que plus le rayon augmente, plugublité de la segmentation est trés
satisfaisante. Nous remarquons que pour les intagédgales un intervalle de rayon entre 12

pixels et 20 pixels est suffisant pour obtenir désultats corrects. Pour les images

synthétiques et réelles, un rayon compris entret 3D pixels est nécessaire.

Nous pouvons conclure que le rayon nécessaire gimanir la segmentation désirée
dépend le la simplicité et la complexité de I'imaf@ plus, nous avons constaté, aussi, que
chaque fois que le rayon augmente le temps delddiltinue. Cela est di a I'obtention de

plus d’'informations a partir de la zone locale.

[11.3.4 Test 4 : Variation de la force et du voisirage

Dans ce test, nous allons varier la force et Isimage, en fixant les autres parametres
comme suit : nombre d’itérations =1500 itts; 0.2, Rayon = 9. Les résultats sont montrés de

la figure 111.47 jusqu’a la figure I11.61.

Pour les différentes figures, 1§" colonne désigne la force dfezziavec un voisinage
cercle, la2®™¢ colonne désigne la force dtezziavec un voisinage carré, 38™¢ colonne
désigne la force d€han-Veseavec un voisinage cercle, 48™¢ colonne désigne la force de

Chan-Vesavec un voisinage carre.

Arréta 196 itrs  Arréta 196 itrs Atré 313 itrs Arrét a 616 itrs
Figure 111.47 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour l'image Sy

o % ® T ® T

; ..‘ - .0‘ - - .0‘ -

@ .. @ ® .. [ Y ..
* = . N * = b @

e [ERANES It [ERANES
Arrét a 194 itrs Arréta 249itrs Arréta 34litrs  Arréta 415itrs
Figure 11148 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour I'image S,
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Arrét a 271 itrs Ar@¥17 itrs Arrét & 443 itrs Arrét 800 itrs
Figure 111.49 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour I'imageSs

Arrét a 237 itrs Arrébd?2 itrs Arrét & 626 itrs Arrét 800 itrs
Figure 111.50 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour I'imageS,

Arrét a 65 itrs Arréta 75itrs  Arrét a 103 itrs Arrét a 105 itrs
Figure 111.51 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour I'imageSs

Arrét a 402 itrs Arréta 411 itrs rét a 319 itrs Arrét a 237 itrs
Figure 111.52 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour l'imageM,

Arrét a 455 itrs ArréBaz itrs Arrét a 406 itrs Arré388 itrs
Figure 111.53 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour I'imageM,
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Arrét a133itrs  Arréta 146s  Arréta 125itrs  Arrét a 100 itrs
Figure I11.54 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour l'imageM;

Arrét a 205 itrs Arrét aglirs  Arréta 877 itrs  Arrét a 1344 itrs
Figure 111.55 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour I'imageM,

Arrét a 244 itrs Arrét a 30is Arrét a 328 itrs Arrét a 246 itrs

Figure 111.56 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour I'imageMsg

S S (Sl S

Arréta 121 itrs Arréta 208  Arrét a 266 itrs Arrét a 214 itrs
Figure I11.57 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour l'imageR,

Arréta 260 itrs  Arrét a3 ifrs Arrét a 195 itrs  Arrét a 349 itrs
Figure 111.58 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour I'imageR,
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Arréta 33litrs  Arréta 38 Arrét a 457 itrs Arrét a 530 itrs
Figure 111.59 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour I'imageR;

Arréta 150 itrs  Arrét a8itrs  Arréta 359itrs  Arrét a 370 itrs
Figure 111.60 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour l'imageR,

Arréta 245itrs  Arréta 3d6s  Arréta 189itrs  Arrét a 360 itrs
Figure 111.61 : Résultats de segmentation en variant la force et le voisinage pour l'imageRs5

Discussion
D’aprés les résultats obtenus de ce test, noustatons que la force dehan-Vese

donne une bonne segmentation par rapport a la tled@zziet cela revient a la fagcon dont

chaque force travalille.

La force deYezzitravaille sur le principe d’avoir deux intensitéane est I'intensité de
la région intérieure du contour et l'autre l'intéasde I'arriere plan. Ces deux intensités
doivent avoir la plus grande différence possiblerpdoptimisation totale de I'énergie. Par
contre, la force deChan-Vesetravaille sur le principe d'avoir deux sous forga®sque

uniformes (revoir la section 1.3.2.2 du chapitre 1)

D’autre part, le voisinage carré est mieux queoisinage cercle. Cela est di au nombre
de voisins autour du centre Ce qui permet d’obtenir plus d’'informations sarZone a

détecter.
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[11.4 Conclusion

Dans de ce chapitre, nous avons fait une multineldests. En premier lieu, nous
avons testé linitialisation avec différents contunitiaux. Nous avons remarqué que
l'initialisation doit étre proche du contour delbjet a identifier. Deuxiéemement, nous avons
constaté que le poids de la courbure est un paramet met au devant l'influence des deux
termes d’énergiek,,; et E,,;). Troisiemement, nous avons constaté que la fdedcghan-
Veseest plus efficace en le comparant a la forcerdezi Au final, le parametre le plus
important est le rayon. Sa valeur détermine laitfuale la segmentation : plus le rayon

augmente plus le résultat obtenu sera satisfaisant.

Tous les résultats obtenus dans ce chapitre saités qualitativement. En effet,
notre objectif était d’étudier I'influence des difents paramétres et non d’évaluer, au sens
propre du terme, le modéle. Toutefois, I'efficacité modele doit étre étudiée. Ainsi, le

chapitre suivant sera consacré a cette étude.
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Chapitre IV Etude comparative

V.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons étudidéuénte des parametres de lI'approche
adoptée sur des différentes images. Afin d’évabtette méthode, nous allons faire une étude
comparative avec d’'autres méthodes de contourts agti sont le modele déhan-Vese, le

snake et un modele de contours actifs a distributiorsganne [13].

V.2 Evaluation des résultats

Afin d'évaluer les performances de l'approche adepten plus de I'évaluation
gualitative, une évaluation quantitative est néaiessAinsi, nous allons utiliser deux criteres

d’évaluations qui sont le Dice et I'erreur quadyagé moyenne.

IV.2.1 Le Dice
C’est une mesure de chevauchement des contours mcduvrement des régions. La

valeur du Dice est toujours comprise entre 0 &alvaleur est calculée selon I'équation [13] :
Dice = 2 Agp (Ag + A,y) 71 (IV.1)

Avec: A, correspond au nombre de 1 dans le masque denééese, correspond au nhombre
de 1 dans le masque du contour segmenté manuatiesbd ,,,, leur intersection.

Plus la valeur du Dice se rapprocheldplus la segmentation est bonne.

IV.2.2 L’erreur quadratigue moyenne (EQM)

Le parameétre noté EQM permet de calculer la valeayenne des différences entre le
image segmenté et I'image de référence. L’équmatie I'erreur quadratique moyenne est

donnée comme suit [14] :
1 .. ..
EQM = —— 303 _1[s(i, ) = (i, )] (IV.2)
Avec :s I'image segmenté,l'image de réféerence &*N la taille de I'image

Une petite valeur de 'EQM signifie que le résuli@ segmentation est bon. Plus la
valeur de 'EQM augmente plus le résultat obteratsreauvais. En effet, elle nous donne la
différence de pixels entres la segmentation deregbék (r) et la segmentation obtenue (s)

pour une image de tailld* M.
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V.3 Evaluation comparative

IV.3.1 Comparaison entre I'apprache adoptée avec le modele dghan-Veseet lesnake

Pour ce test, nous allons faire une comparaisore I'approche adopt (Que nous
appellerons dans ce chapitre, par référence a @muraLankton [8]), le modeéle deChan-
Vese et le snake. Pour celanous avons choistinitialisation manuelle nitialisation par
points).

Les différents parameétres fixés pour chaque mcsont :

* Le modéle d&€han-Vese: 1=0.2

* Lesnake: a =0.05;8=0.0005y=1;p=3

e Pour I'approche adoptée les paramépour chaque image sont :
Images, : force= Chan Vese, voisinage= cer 4 =0.5, rayon=30
Images; : force= Chan Veseoisinage= cerclej =0.2, rayon=20
ImageM,; : force= Yezzi, voisinage= car A =0.4, rayon=20
ImageM, : force= Chan Vese, voisinage= ca 1 =0.2, rayon=25
ImageRr, : force= Chan Vese, voisinage= cer A =0.2, rayon=25
ImageR; : force= CharVese, voisinage= cerc A =0.4, rayon=30

Les figures IV.1 -1V.6 montrent les résultats obter

Image originale initialisation

Chan-Vese Lankton
Figure 1V.1 : Résultats de segmentation par différents modeles pour I'image Sz.
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Chan vese Lankton snake
Figure 1V.2 : Résultats de segmentation par différents modeles pour I'image Ss.

Image originale initialisation

Chan vese Lankton snake
Figure 1V.3 : Résultats de segmentation par différents modéles pour I'image M.
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Chan vese Lankton snake
Figure IV.5: Résultats de segmentation par différents modeles pour I'image R.
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i

Image originale

Lankton
Figure IV.6 : Résultats de segmentation par différents modéles pour I'image R,.

snake

Le tableau IV.1 regroupeutles résultats quantitatifs pour les différemsdeles et imag:

Méthodes Nombres Arrét Letempsde | Dice | EQM
d’itérations d’exécution calcul (s)
Chan-Vese 1000 524 137.96 0.41 5406.88
Image1 | [ankton 1000 1000 189.22 098 5.61
Snake 1000 1000 56.37 0.80 296.47
Chan-Vese 1000 91 0.82 0.89 13.01
Image 2 Lankton 1000 52 0.98 0.98 1.82
Snake 1000 1000 13.0455 0.92 | 189713
Chan-Vese 1000 200 2.79 0.81 124.52
Image 3 Lankton 1000 109 0.87 0.97 2.74
Snake 1000 1000 7.66 0.96 2.36
Chan-Vese 1000 177 1.04 0.77 | 54.24
Image 4 ' ;1kton 1000 68 2.34 096 248
Snake 1000 1000 17.20 0.94 3.93
Chan-Vese 1000 482 22.41 0.79 190.19
Image 5 Lankton 1000 831 163.95 0.96 | 164.51
Snake 1000 1000 54.52 092 41.92
Chan-Vese 1000 155 16.32 0.90 | 327.58
Image 6 Lankton 1000 599 32.97 0.98 5.42
Snake 1000 1000 31.55 0.94 | 26.66

Tableau IV.1 : Résultats quantitatifs obtenus pour les différents modéles
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Interprétation

La comparaison des résultats a la fois entre lagpe adoptéd_ankton), le modéle de
Chan-Vese et lesnake, nous montre que I'approche adoptée donne deausslrésultats pour
la plupart des images testées. Pour le modeléhda-Vese, qui est une méthode globale, il
trouve des difficultés a segmenter un seul objasdamage malgré l'initialisation proche de
celui-ci. Pour lesnake, comme c’est connu, il est sensible aux minimuroaux.

Pour le temps de calcul, I'approche adoptée étgiide dans la segmentation de la
plupart des images. Certé&han-Vese est plus rapide puisqu’il utilise bande étrolta.figure
IV.7 montre un exemple de segmentation aVban-Vese sans et avec bande étroite.

b d

Initialisation (b)
Figure IV.7 : Comparaison des résultats de segmentatlon avec la méthode de Chan-Vese :
(a) avec bande étroite, (b) sans bande étroite.
Pour un temps de calcul : (a) 8.71s et (b) 22.45s

IV.3.2 Comparaison entre I'approche adoptée et le odéle local déWang

Le modéle deWang est un modele de contour actif qui basé sur lariligion
gaussienne locale [13]. Pour plus d'informationscaumodeéle, le lecteur peut se référer au
mémoire de l'autre binbme [16]. Ainsi, notre modal#optée L(ankton) et celui deWang
travaillent localement. Nous allons, donc, compaesr deux modeles en les testant sur quatre
images différentes.

Les parametres par défaut sont attribué au mo@dléadg [15]. Pour notre modele,
nous avons fixé les parameétres comme suit :

* Pour I'image de la figure 1V.8 : forc&®zz, voisinage=cercleA=0.2, Rayon=9.

* Pour I'image de la figure 1V.9 : forc€&han-Vese, voisinage=carréA=0.5, Rayon=17.

* Pour I'image de la figure V.10 : forc&ezz, voisinage=cercled=0.2, Rayon=9.

» Pourl'image de la figure IV.11 : forc€han-Vese, voisinage=carré1=0.4, Rayon=30.

Les figures IV.8 -- IV.11 montrent les différentésultats. Les résultats quantitatifs sont

énoncés dans le tableau 1V.2.
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Image originale initialisation

Lankton Wang

Figure V.8 : Résultats de segmentation entre Lankton et Wang pour I'image Ss.

initialisation

Lankton Wang
Figure V.9 : résultats de segmentation entre Lankton et wang pour I'imageM,.
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Image originale initialisation

Lankton Wang
Figure 1V.10 : résultats de segmentation entre Lankton et Wang pour l'image M.

initiajisation

Image originale
8 Y ¥ R

VA

Lankton Wang
Figure 1V.11 : résultats de segmentation entre Lankton et Wang pour l'image Rs.
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: . Nombre Arrét Te,mps_: :
image méthode Diitérations | D'exécution D’eX((eSc)utlon Dice EQM
Lankton 200 127 4.99 0.96 2.76
MG Wang 200 200 10.06 0.95 2.93
Lankton 200 70 2.33 0.98 1.91
maget Wang 200 200 2.56 0.98 2.08
image M, Lankton 200 114 3.47 0.95 5.58
Wang 200 200 10.84 0.95 4.86
Lankton 1500 191 38.32 0.98 5.17
image ks Wang 1500 1500 16.97 0.97 10.22

Tableau VI .2 : Résultats quantitatives obtenues de la comparaison entre Lankton et wang.
Interprétation

Un constat que nous pouvons faire du tableau gaétéest que les deux méthodes
donnent de bons résultats (vu les valeurs de Di&EM), avec une légere supériorité de la
meéthodelLankton (modéle adopté), surtout pour la premiere et latriggme image. Tandis
gue, dans la troisieme imageWang donne un meilleur résultat que celuildekton selon la
valeur de 'EQM. Le temps de calcul est meilleue@_ankton que celui déVang pour les
trois premiéres images. Toutefois, nous constaigus notre approche s'arréte avant
d'atteindre le nombre d'itérations fixé. A la diéface de celle d&/ang qui consomme tout le

nombre d'itérations.

IV.3.3 Variation de la fonction disque

Dans cette étape, nous avons remplacé la foncaorée dans I'approche adoptée
(Lankton) par une fonction de pondération gaussienne i@ésmlu modéle dé/ang [15]. Nous
avons comparé le modéle avec les deux fonctiogsdigures 1V.12 jusqu’a V.15 montrent
les différents résultats. Les résultats quantgaddnt montrés au tableau IV.3. Les différents
parametres du modele sont choisis tel que:

* Image 1: force¥ezz, voisinage=carré4=0.3, rayon R=9. Ici, nous avons prie image
synthétique de taille 128128, de format PNG.
* Images; : force=Yezz, voisinage=carré}=0.3, rayon R=25.

* Images, : force=Yezz, voisinage=carré}=0.3, rayon R=25.
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* ImageM, : force=Yezz, voisinage=carré}=0.5, rayon R=12.

I I |

Initialisation disgque Gaussienne
Figure 1V.12 : Résultats de segmentation pour différentes fonctions de pondérations de l'image 1

Initialisation disque Gaussienne
Figure 1V.13 : résultats de segmentation pour différentes fonction de pondérations de I'image S3

Initialisation disque Gaussienne
Figure 1V.14 : résultats de segmentation pour différentes fonctions de pondérations de I'image S,
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Initialisation di squ Gaussienne
Figure IV.15 : résultats de segmentation pour différentes fonction de pondérations de I'image M,

: . Nombre Arrét Te'mpg .
image fonction Diitérations | D’exécution D’execution Dice MSSD
Disque 500 228 8.855)50 0.84 102.3906
Image 1 Gaussienne 500 167 211.5341 0.84 106.3721
Disque 200 88 8.1197 0.9674 2.0302
Image2 | Gaussienne 200 97 400.1169 |  0.9506 3.3869
Disque 200 179 36.6295 0.9831 2.9615
Image 3 Gaussienne 200 113 450.3778 |  0.9831 2.9615
Disque 200 123 4.3264 0.9565 3.2714
Image 4 | Gaussienne 200 89 98.9578 0.9589 3.0184

Tableau 1V.3 : Résultats de I'évaluation quantitative de la comparaison entre la fonction Disque et

la fonction Gaussienne

Interprétation

Les résultats de ce test nous montrent qu’il yesa cas ou la fonction gaussienne
ameliore la qualité de segmentation (Figure IV.J8), il ya des cas ou elle la diminue.
D’apres les résultats quantitatifs du tableau IVh8us remarquons que, pour les trois
premiéres images, la fonction disque donne desleussl résultats en la comparant a la
gaussienne. Par contre pour, I'image échograph(gigeire 1V.15), nous remarquons que la
gaussienne a amélioré la qualité de la segmentdlious pouvons expliquer ¢a par le fait que
la fonction gaussienne joue un réle filtrant, ce gypermis de bien segmenter les images

bruitées.

Pour le temps de calcul, la gaussienne est tinés p&r rapport a I'approche adoptée.
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V.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons fait une étude conngarah utilisant deux criteres

d’évaluation, le Dice et I'erreur quadratique moyen

La premiére comparaison concerne l'apport du neogelr rapport aux modeéle
classiques expliciteShake) et implicite Chan-Vese). La méthode deChan-Vese est une
meéthode globale ce qui implique sa difficulté arsegter un seul objet dans I'image, tandis

gue lesnake est tres sensible au bruit. Le modéld_dekton remédie a tous ceci.

Enfin, nous pouvons avancer que le changementodetibn de pondération peut
apporter des améliorations dans certaines imagesneoil peut diminue la qualité de

segmentation dans d’autres.
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Conclusion Générale

Nous nous sommes intéressés dans ce travail aglaeséation d’objets par la
méthode des contours actifs. En premier lieu, rexens définit cette méthode avec les
différents concepts qui lui sont associés tel qsedifférentes énergies et ses deux types (basé

contour et basé région) en mettent 'accent sudoute type basé région.

Nous avons, ensuite exposé une approche basée wEgocontours actifs qui permet
une segmentation de l'objet d’intérét, en utiliske® bénéfices des statistiques locales pour
guider le contour actif. En effet, toutes les mifations, dont aura besoin le contour actif
pour évoluer, seront extraites d’'une région loeal®ur du point considéré du contour. Cette

région locale prend la forme d’un disque (ou uné@aautour du ledit point.

Lors de I'étude de cette méthode et apres aviictefe plusieurs tests sur différentes
types d’'images, nous avons constaté que cette @ppprésente une robustesse a la fois aux
attributs hétérogeénes et a la présence du bruis dlanage, mais elle présente certains
problémes. En effet, la sensibilité du modele Aitlalisation du contour, nous retourne au
probleme d’initialisation desnakesEncore, un mauvais choix des parametres indujtjus
souvent, au blocage du contour actif dans le minminhocal. Par exemple, pour obtenir une
bonne segmentation, il est indispensable de chiaigdonne taille du rayon ou de la région
locale. Nous avons, ensuite, comparer cette apprasiec d’autres méthodes de contours
actifs a savoir, lsnake le modele globale déhanet Veseet un modéle local. Les résultats

étaient intéressants que se soit en qualité deesggtion ou en temps de calcul.

Toutefois, il nous parait judicieux d’adapter I'asp local sur d’autres forces a part
celle deChan-Veseet Yezziet voir I'apport de ce principe. Il serait, aussiéressent, de

réfléchir a étendre ce modéle aux images en cauktyroursuivre, ainsi, les tests.

Enfin, nous espérons que ce modeste travail pserrar a d’autres finalités.
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Annexe

Images Tailles | Formats

S; | 334x 283 | PNG

S, | 519x391 | PNG

synthétiques| g, | 512x512 | PNG
S, | 198x 135 | PNG

Ss | 380x 375 | PNG

M, | 128x 128 | PNG

M, | 225x 225 | JPEG

Méedicales M; | 128x 128 | GIF
M, | 192x130 | JPEG

Ms | 479x328 | PNG

R, | 160x 128 | JPEG

R, | 368x 137 | JPEG

Reelles Rs; | 282x 179 | JPEG
R, | 498x329 | PNG

Rs | 484x361 | PNG

Tableau 1 : présentation des données images.
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Résumé

La segmentation d’objets par la méthode des costactifs basée région permet une
segmentation de I'objet d’intérét, en utilisant e éfices des statistiques locales pour guider
le contour actif. Toutes les informations, dontealbesoin le contour actif pour évoluer, seront
extraites d’'une région locale autour du point coé@s? du contour. Cette région locale prend
la forme d’'un disque (ou un carré) autour du ledint. Lors de I'étude de cette méthode et
apres avoir effectue plusieurs tests sur diffeetypes d’images, nous avons constaté que
cette approche présente une robustesse a la foiagt@ilbuts hétérogenes et a la présence du
bruit dans I'image, mais elle présente certaindlgroes. En effet, la sensibilité du modéle a
l'initialisation du contour, nous retourne au peabke d’initialisation desnakes. Encore, un
mauvais choix des parametres induit, le plus sdu\an blocage du contour actif dans le
minimum local. Par exemple, pour obtenir une bosegmentation, il est indispensable de
choisir la bonne taille du rayon ou de la régiocale. Nous avons, ensuite, comparer cette
approche avec d’'autres méthodes de contours actsoir, lesnake, le modeéle globale de
Chan et Vese et un modele local. Les résultats étaient intargssque se soit en qualité de

segmentation ou en temps de calcul.

Mots clés : contours actifs, hétérogenes, région d'intérét, yanae d'intensité locale,
énergie, Lankton, rayon, initialisation, courbure.



