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Introduction générale

La recherche automatique d’informations sur I'image s'avére un besoin. L’ avancée
technologique et I'explosion de I’ informatique dans les années 80 a permis le développement
du traitement d’images. La premiere éape dans le processus de compréhension d’une image
est le plus souvent I'extraction des objets qui la composent. C'est ce qu'on appelle la
segmentation des images. Plusieurs méthodes de segmentation ont vu le jour et existent
abondamment dans la littérature.

Nous nous somme intéressé a la méhode des contours actifs: une technique
particuliére de segmentation. Les contours actifs tirent leur origine des modéles élastiques,
mais la communauté saccorde a les attribuer a I'équipe Kass, Witkin et Terzopoulos, qui
introduisirent les courbes minimisantes ou snakes. Depuis, les domaines d'utilisation sont
nombreux tant en 2D qu'en 3D, et de nombreuses versions sont développées.

Cependant, cette méthode de segmentation, a I'image des autres méthodes, présente
des insuffisances auxquels il faut remédier. Dans les contours actifs géométriques, le temps de
calcul reste un probleme qu'il faut résoudre surtout lorsgue les données sont tres
volumineuses. En effet, les algorithmes misent en ceuvre nécessitent toujours de plus en plus
de calcul car le volume des images ellessmémes augmente sans cesse. Plusieurs techniques

ont été proposées pour remédier a cet inconvénient.

Pour cela, I'objectif de ce travail est d’étudier un contour actif rapide, tout en assurant

une bonne segmentation. Pour se faire, nous avons organisé notre travail comme suit :

Dans le chapitre 1, nous nous intéresserons aux modeles des contours actifs d’ une
maniere générale, tout en exposant leurs principes, les différents types et les méthodes
d accélération.

Dans le chapitre 2, nous présenterons le modéle de I'approche adopté tout en

expliguant son principe, ainsi que I’ algorithme d’implémentation.

Le chapitre 3 sera consacré aux différents tests effectués sur différents images. Un

test de comparaison de I’ approche avec d’ autres est exposé dans ce chapitre.

Le mémoire s achévera par une conclusion générale.
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Chapitre | Les contours actifs

|.1 Introduction

Les contours actifs tirent leur origine des modéles élastiques, mais la communauté
saccorde a les attribuer a I'égquipe Kass, Witkin et Terzopoulos, qui introduisirent les courbes
minimisantes ou snakes. Depuis la publication de cette équipe, plusieurs modeles déformables
ont vu le jour. De trés nombreuses équipes sy sont intéressées de maniére plus ou moins
approfondie. Les domaines dutilisation sont nombreux tant en 2D qu'en 3D tels : la
reconnaissance de formes, le suivi de scénes, la segmentation d'images.

Dans ce chapitre on s'intéressera au modele du contour actif d’une maniére plus
avancée et plus détaillée toute en exposant son principe, ses différents types et, plus
particulierement, les méthodes d’ accélération de son évolution.

|.2 Dé&finition

Un modéle de contour actif est formé d'une série de points mobiles et répartis sur une
courbe en deux dimensions. La courbe (qui peut étre fermée ou pas) se déplace et épouse les
contours des objets en fonction de divers paramétres. Cette dynamique est basée sur la notion
d'énergie interne, externe et de contexte

Le but éant de minimiser I'énergie totale présente le long de la courbe.

|.3 Principe des contour s actifs

contour
final

I' objet

contour
initial

Fig. 1.2. Evolution d’ un contour actif
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Chapitre | Les contours actifs

| .4 Représentation d’un contour actif

Deux approches principales existent pour la mise en oauvre des contours actifs : les
approches explicites et les approches implicites.

1.4.1 Approche implicite: les ensembles de niveaux

Une approche dite implicite d'implémentation des contours actifs. L'idée est simple.
Une courbe, qui borne une région ouverte, peut ére définie al'instant t au point s comme le
niveau zéro d'une fonction F .

X1 G(s,t) « F(X,1)=0 (1.2)

Nous pouvons choisir F comme étant une fonction distance signée au contour C(s,t) [4],

négative a l'intérieure de la courbe et positive al'extérieur (figure1.3).

: . - P=0 , To SNe——
o i b —

Foncton distence m k e 3

.

L

D=0 -

Fig. 1.3. Principe des ensembl es de niveaux.

I'équation d’ évolution du contour actif est la suivante [3] :

‘”G%%t):F(s,t)N(s,t) (1.5

Avec F la vitesse d'évolution du contour actif et N la direction normale au contour.

Les avantages d'une telle méthode sont les suivants[5]:
Les changements de topologie sont gérés automatiquement.

Lafonction distance F permet des schémas numériques stables et précis.
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Chapitre | Les contours actifs

Les propriétés geométriques du contour peuvent étre facilement estimées a partir de la
fonction F .

Laformulation peut étre aisement éendue aux dimensions supérieures.

Cependant, cette approche reste tout de méme trés lourde en calculs, et ne permet pas de
convertir facilement le contour en courbe géométrique orientée [4]. D'autres approches ont été
développées, notamment les modeles paramétriques de contours actifs, permettant de limiter

les temps de calcul.

|.4.2. Approche explicite : lesmodéles paramétriques

Les modéles paramétriques définissent le contour actif a partir d'un ensemble de
parametres. Les approches paramétriques ont I'avantage principal de réduire considérablement
le temps d'exécution. Cependant, les changements de topologie ne sont plus gérés
automatiquement et leur extension aux dimensions supérieures demeure difficile [4].

|.5 Lesapproches des contour s actifs selon |’ éner gie exter ne

|.5.1 Les contours actifs basés contours

lls ne tiennent en compte que de I'information présente sur les bords des objets a
segmenter. On pourra distinguer les modeles utilisant les méthodes variationnelles et ceux
utilisant les méthodes non variationnelles [4]
|.5.2 Contours actifs basés régions

Ces modeles présentent beaucoup de qualités, notamment, la capacité de gérer
automatiquement les changements de topologie et I’insensibilité par rapport aI’initialisation
du contour. Cependant, malgré toutes ces qualités, cette approche reste tres couteuse en

temps de calculs. Pour cela, plusieurs méthodes d'accélération sont introduites et exploitées.
|.6 Lesméthodes d’ accélération

|.6.1 Fast Marching

L’ évolution Fast Marching proposée dans[32 ; 1] a é&é développée dans le cadre de front
se propageant de maniére monotone. Ainsi, lafonction vitesse F (éguation 1.5) permettant de
déformer la courbe est soit positive (correspondant a une dilatation de la courbe), soit négative
(correspondant a un rétrécissement), mais ne changera jamais de signe.
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Chapitre | Les contours actifs

O0O0O0O

@] O

Fig.1.4. Différentes classes de pixels pour |’ algorithme Fast Marching.
L’ évolution du temps de passage du front en chaque pixel x de I'image est donnée par :
VT(x)-F(x)=1 avec T=0Vx € C(s) (1.14)

La fonction vitesse F étant considérée positive, I'algorithme de propagation est
constitué d’ une phase d'initialisation et d’ une phase d’ évolution (Algo. 1.1).

L’ algorithme s arréte lorsque tous les points de I image sont calculés.
Contrairement a I’implémentation classique en ensembles de niveaux, la méthode Fast

Marching ne donne pas immédiatement les contours de I’ objet recherché.

|.6.2 La bande éroite

limite externe
M (s) = +d

le contour
Ds)=0

limite interne
D (s) = -d

Fig. 1.5. Labande étroite.

. Lafigure (1.6) illustre le principe de I’ approche.

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre | Les contours actifs

(=) (b)

(<)

Fig. 1.6. Principe del’implémentation des ensembles de niveaux par bande étroite. Les pixels gris
représentent la bande éroite et les pixels noirsle contour actif. a) lamiseajour de n’est effectuée
qual’intérieur dela bande; b) le contour est déplace et se rapproche de I’ extrémité de la bande ; ¢)
la bande éroite est alors réinitialisée.

Cette implémentation reste plus lente que I’ évolution Fast Marching mais, alors que
cette derniére requiére un front a propagation monotone, I’ approche par bande étroite permet
de gérer tout type de propagation de front [9].

Plus récemment, une amélioration de I'implémentation en bande étroite appelée Fast
Narrow Band a été proposée dans [28]. Le principe est de calculer la bande étroite en utilisant

des voisinages circulaires autour des pixels appartenant au niveau zéro de ¢.
1.6.3 Algorithme Her mes

[.6.4 Implémentation rapide de Shi et Karl

Au lieu d'étre calculée a partir d'une distance, variant de maniere continue dans R, la
fonction d’ensembles de niveaux ne peut prendre que quatre valeurs, qui indiquent le statut du
point X :

_ 1 six € Lin
P =19 _35ix € Ry etx & Loy
3six € Rjetx €& L,

(1.15)

Ou L;, & L,,: sont les ensembles de pixels appartenant au front, respectivement a |’ intérieur

et al’extérieur de larégion.

|.7 Conclusion
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Chapitre | Les contours actifs

Nous avons présenté les différentes approches pour les contours actifs, de I'approche
purement "contours" aux approches plus récentes qui intégrent des termes de régions dans les
fonctionnelles a minimiser. Les avantages et les inconvénients sont relatifs aux types
d applications a réaliser. Seulement, nous nous somme penchés sur les contours actifs
implicites et nous avons développé certaines méthodes qui permettent d accélérer la

convergence de ce dernier.

Dans le chapitre suivant, nous allons développer une autre méthode d’ accélération afin
de lacomparer a celles déja étudiées.
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Chapitre 11 Approche d’ accé ération adoptée

1.1 Introduction

La méthode level set est une technique couramment utilisée dans les applications de
traitement d'image. En formulant le probléme selon une fonctionnelle énergétique, la solution
est, généralement, trouvé par descente de gradient. Toutefois, la méthode, en se qui concerne
le temps de calcul, reste trés lente surtout lorsque les données sont trés volumineuses.

Initialement, on a procéde a réduire le domaine du calcul & une zone entourant,
immédiatement, le niveau zéro de la fonction level set. Depuis, plusieurs techniques ont éé
proposeées pour remédier a cet inconvénient.

Dans ce chapitre, nous allons détailler une de ces techniques, en présentant son
principe. Seulement, nous allons faire un petit rappel sur les techniques déja développées

dans notre université.

I1.2 Approches développées

I1'y alieu de dire que plusieurs méthodes d’ accélération ont été développées dans la
littérature (section 1.6). En effet, nous avons parlé de la méthode dite de la bande étroite. Elle
consiste a ne faire les calculs que sur une bande entourant le niveau zéro de F et aremettre a
jour cette bande a chague fois que la courbe s'approche de ses bords. Ainsi, les colts de calcul
sont nettement réduits. Nous avons, aussi, cité le Fast marching et I'algorithme de Hermes.

Nous avons, aussi, parlé d'autres techniques qui se passent de la résolution de
I’ équation aux dérivées partielles (EDP) et présentent, d’ une nouvelle maniére, la fonction
distance [15]. En effet, les éudiants de notre département, ont utilise deux méthodes de
réduction de temps de calcul, pour différents domaines d’ application.

Dans [22] le modéle adopté est base sur le modéle de contour actif géodésique (CAG)
[8], qui est basé contour, et le modele de Chan et Vese (C-V) [21], qui est basé région, alafois.
Le modéle est implémenté implicitement par ensembles de niveaux (Level set). Pour rappel
I’ équation d'évolution du CAG est donnée sous la forme suivante :

F _

K

-, & @&NF 6 0 .
g|N1| Gdiv ¢=—7F+cZ +Ng.NI (11.1)
S ERFTS S

ou : g est, cette foisci, une fonction d’ arrét. Par contre, celle de C-V est donnée comme suit :
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Chapitre 11 Approche d’ accé ération adoptée

AILSTTSY: rrNgE—:

h V-1 (-U)Z (] - V)2 (11.2)

e
| o

Avec: n,ml ,,| ,desconstantes positives

Le principe est de remplacer la fonction g, de I’équation (11.1), par une autre fonction dite la
force signée de pression (SPF). Cette derniére est une force générée par la différence de la
moyenne des intensités a I’ intérieur et a I’ extérieur de I’ objet (U et V respectivement) et leurs
moyennes. Cette force applique une pression incitant le contour a ce rétrécir ou S accroitre

selon son signe. La formule de la SPF est donnée par I’ équation suivante :

u +V

N
<
—_
=

sPE (1 (v))=

I (v) -
max g‘l(v)- v ZVE

Aprés quelques restrictions apportées ala fonctionnelle [22], ils ont abouti au modéle suivant :

%:SPF () aRi|, vi w (11.4)

(n.3)

+

ou a : une constante qui est rgjoutée pour augmenter la vitesse de I’ évolution. Ce modéle est
implémenté par les ensembles de niveaux, tout en sachant que la fonction level set F ne doit
prendre que deux valeurs possibles :

U F = +1 pour touteslesvaleurs positivesde F .

U F = -1 pour toutes les valeurs négatives deF .

U F = Osur lecontour.
Tous ceci a conduit a une réduction considérable du temps de calcul et a donné des bons
résultats pour le tracking vidéo en temps réel [22].

Dans [23] le modéle adopté combine la force signée de pression [26] et la méthode level

set accélérée [27]. La fonction level-set est définie [23] comme une fonction ayant des signes
opposes al’intérieur et a1’ extérieur du contour C (figurell.l1), elle que:

i 3pour lesvaleurs a l'extérieur de G
- i 1 pour les valeurs appartenant a L,
i~ 1 pour les valeurs appartenant a L;,
{- 3 pour les valeurs a l'intérieur de G

(11.5)

Avec: L, unensemble contenant les points sur les bordsintérieur de C
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Chapitre 11 Approche d’ accé ération adoptée

L. unensemble contenant les points sur les bords extérieur de C .

out
Cette nouvelle présentation de la fonction level-set permet d accélérer la convergence de
I’ évolution des contours actifs.

Peint A T 1]

Fig.l1.1. Représentation dela nouvelle fonction level set.

A A , I . . NF
Par rappel, I'équation d’évolution de F est donnée par I'éguation 11.1, ou dIV(W) est la
courbure qui permet de garder une courbe lisse. Elle représente laF,, . Le reste de I'équation
est laF,, . Lorsque la vitesse F (qui représente lasomme des F_, et F,, (équation (11.2)) est

négative, la valeur F diminue localement, ce qui a pour effet de dilater le contour au point
considéré. A I'inverse, le contour serétracte si F> 0. Dans cette méthode seul le signe de F est
pris en compte (F réduite & un nombre restreint de valeurs, seuls les points voisins de
I"interface sont concernés par I'évolution). A chague itération F n'est calculé que pour les
points L, et L

Ainsi, lespointsde L, passent dans L, si F< 0, tandis que les points de

out * out

L, passent dans L, si F! O.Leur valeur est affecté a -1 ou 1 selon le cas. La région est

out
ensuite mise a jour, de fagon a ce qu'un point de L, soit enlevé s'il n’a aucun voisin dans

L ., € inversement. De cette fagon, les pixels changent rapidement de statut, et la courbe

out ?
évolue de maniere accélérée. L’ application de ce modéle sur la segmentation 3D [23] a donné
des résultats encourageants en ce qui concerne le résultat de segmentation et surtout en ce qui
concerne la réduction du temps de calcul.

I1.3 Approche adoptée
I1.3.1 Lafonction distance signée discrete

La fonction level set (@) est initialisée de telle sorte qu'elle représente la distance

signée aun contour T (dgja initialisé). Elle est définie comme suit :
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Chapitre 11 Approche d’ accé ération adoptée

®d(x,y,t=0)==+d (I.6)

ou d est la distance entre un point de I'image (x,y) par rapport ala courbe I' (figure 11.2),
d'ou le nom : le fonction distance signée. Dans ce cas, ® et composée des réelles.

D(x,y.1)
Tls]-5[-+]-+][=+]3 EERE
HNEEEEEE EEER
Y S FEHEE =]-3
— | -3 SR L RESEERE =z
-3[== S EBEBREEG EiES
B3 i L EEEETE S =]-3
e B CERESEIEIESS R
EaE T EAEAEEERE Bpfeg]-3]-+]-5
-3 f==E 36 (Y HEE R A =21-3]|-+|-5
e [ EE HEEEE
5] -4f-3f= = = g|-3|-2]-5
«]-5]-s]=3 STl &=
\1-(‘.1._}'.1} \ e N
(t) .

Fig. 11.2. Lareprésentation de la distance signée.

En changeant la représentation en réelles (figure 11.3.8), pour la fonction distance
signée, en représentation discréte, en utilisons les valeurs entieres {-1, 0, 1} (figue I1.3.b), on
enléve une grande partie de la charge de calcul, tout en maintenant la précision de la solution.

Ainsi, le (-1) représente la région interne, le (0) représente le contour, et (1) représente

larégion externe [15].

1.4 | 08| 0.7 1 1 L

0.7 |-02]-0.3 1 ] i

1.3 —i.ﬂ -1.4 U -1 -1
a) b)

Fig. 11.3. Unereprésentation d’ une surface implicite sur une grille de 3x3:
a) envaleursrédleset b) discréte.

Cette méthode de représentation a plusieurs propriétés intéressantes. Tout d'abord, les
calculs ne sont effectués que dans le niveau zéro, au lieu sur I'ensemble du domaine ou dans
une petite bande étroite. Deuxiémement, la représentation approximative de la fonction de
distance signée travaillera avec trois entiers (figure 11.4).
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Fig. 11.4. Fonction distance signée discréte.

Troisiemement, la régularisation ne concerne que quelques calculs d'entiers et peut
étre manipulée en dehors de I'énergie elleméme, et donc éviter la résolution de la
fonctionnelle. Quatriemement, le niveau zéro est représenté exactement ce qui élimine la

nécessité d'interpolation au cours de I’ évolution de la courbe (revoir la figure I1.3)

11.3.2 Technique del'évolution

L’algorithme principal (Algo. I1.1) est constitué de deux phases: rétrécissement et
dilatation. Ces deux étapes sont effectués sur un voisinage de 4 afin d’avoir une courbe

minimale [15].

Initialisation de la fontion level set phi
Pour chaque itération faire
% Rétrécissement
Calculer la force externe
Prendre les valeurs positives de la force externe
Propagation(Algo.2)
Maintenir la courbe minimale (Algo.3)
% Dilatation
Calculer la force externe
Prendre les valeurs négatives de la force externe
Propagation(Algo.2)
Maintenir la courbe minimale (Algo 3)

FinPour

Algo I1.1. Algorithme principal du modéle adopté.

Pour chague itération de I'évolution, le programme rappel le calcul de la force externe
pour tous les points de la courbe, permettant ainsi de savoir le sens d évolution

(rétrécissement ou dilatation).
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La force externe peut-ére calculer et utiliser par des méthodes différentes (section
[1.3). La courbe évolue (Algo. 11.2) selon le signe de la force externe sur tous les points de la

courbe.

Pour chaque point x sur la courbe faire
S laforce externe est non nulle alors
S laforce externe est négative alors
Phi(x) « 1
Snon  phi(x) « -1
Fing
Supprimer x dela courbe
Pour chaque voisiny de x ayant un signe opposé a phi(x)faire
Phi(y) < 0
Insérer y alacourbe
Fin pour
Fing
Fin pour

Algo 11.2. La propagation de la courbe.

les points en question seront supprimés de la courbe et seront considérés de |’ extérieur
pour une force négative et de I’ intérieur pour une force positive. Ainsi ces points recevront la
valeur 1 ou -1, respectivement, et la valeur zéro sera attribuée a un point voisin ayant signe
opposé (figure I1.5 et figure 11.6).

HE E—i EBE—il E—0i1 8N

Fig. 11.5. L’ étape de rétrécissement.

Dans la figure 11.5, le pixel rouge a une force positive. |l a tendance de se déplacer vers
I’intérieur et se positionner sur un pixel voisin ayant un signe opposé (Algo. 11.2).

] ] - I
HE—E E—H1 E—01 §&

Fig. 11.6. L’ étape de dilatation.

Dans la figure 6, le pixel rouge a une force négative. Il a tendance de se déplacer vers
I’ extérieur et se positionner sur un pixel voisin ayant un signe oppose (Algo. 11.2).
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Notant que, apres chague phase, il est important d’ éliminer les points non nécessaires
pour maintenir une courbe minimale (Algo. 11.3) afin d'éviter les artéfacts [1]. Avec une
courbe minimale, on a besoin d' utiliser un voisinage de 4 voisins (figure11.7).

I Ead H Ead B

Fig. 11.7. Elimination des points durant I’ évolution.

Pour chaque x de la courbe faire
S tout lesvoisinsy de x tel que phi(y)= 0,alors
Phi(x)« 1

Supprimer x de la courbe

Fing

S tout lesvoisinsy de x let que phi(y) £ O, alors
Phi(x)«< -1
Supprimer x dela courbe

Fins

Fin pour

Algo 11.3. Maintenir la courbe minimale.

[1.3.3Critered’arrét

Pour le critére d'arrét, on peut fixer le nombre d’itérations. On peut, aussi, vérifier si
lafonction level set ne change pas de valeurs ou il y a un changement trés minime de valeurs,
ce qui est notre cas.

Mais, comme on pouvait le constater, I’ évolution de la courbe ressemble a celle des
contours actifs paramétriques, on peut, donc, examiner le nombre de points de la courbe qui
changent de valeurs et de fixer un seuil pour ce nombre

I1.4 les différentes for ces exter nes

Il existe plusieurs types de forces externes, qui représentent |’information image dans
I’ approche adoptée. On citera, entre outres, celle qui consiste & minimiser la distance de
bahattacharyya entre deux distributions d’intensité [15], et celle qui propose une fonctionnelle

d énergie qui combine deux techniques de segmentation, appliquée séparément : le seuillage
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d'intensité et le contour actif géométrique [22; 23]. Dans notre cas, nous intéresserons a la
moyenne et la variance des régions.

Il. 4.1 la moyenne d’intensité

La stratégie de segmentation consiste a séparer |’ intensité moyenne de deux régions.
L’ énergie peut-étre représentée par [21]:

E()=¢(109 - V)*H(E () +(1 (%) - u)*H (f (x))ax (11.6)

H(.) éant la fonction Heaviside. Les moyennesd intensité des pixelssitués a l'intérieur
et I'extérieur de lacourbe T [15], notée par U etV respectivement, peuvent étre calculées a
chaque itération de I’ évolution comme :

ol (xX)H (f (x)) dx Ol (X)(1- H (f (x)) dx (11.7)

u = vV =
oH (f (x)) dx O - H (f (x))dx

Ces gtatistiques portent des informations précieuses sur les statistiques de I'objet et le fond.

Laforme simple du gradient de I’ équation (11.6) est :
NE()=(1(x)- V)*- (1(x)- U)? (11.8)
Dans nos tests, nous avons pris cette force pour sasimplicité.

I1.4.2 La moyenne et |la variance

La séparation par la moyenne de I’ intensité assure seulement la segmentation pour les
distributions de variance unité (6 = 1), une méthode qui conduit souvent a une segmentation
incorrecte. Pour cette raison, dans[15] ils introduisent une autre énergie :

E(x)=¢logA(U,d,)H (f () +logA(V,d,)H (f (x))dx (11.9)

ou: X(U,6u) & X(V,8v) sont des distributions normales [15] et 3, €t 3, les variances

intérieure et extérieure, respectivement:

O () - U)*(H (F (x))dx

() - V)2(H (- f (x)dx
dzu— dZV:W

OH (F (X)) dx OH (@- f (x)dx

(11.10)
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Cette énergie est une intégration du log-likelihood (log de la vraisemblance) des
distributions & qui permet une segmentation par la moyenne et la variance. Son gradient peut

S écrire comme suite :

3 _@(x)-V O @ (x)-U§ s, 0
NE(x)—g a2 "y EHOggduE (1.11)
Si dv =du =1 onaura
NE()=(1(x)-V)*- (1(x)- U) (11.12)

1.5 Extension aux trois dimensions

Dans les applications tridimensionnelles, la scéne est représentée par un tableau a 3
dimensions de volumes élémentaires appelé voxel, généralement de forme cubique. Un voxel
est compose : de surfaces, d arétes et de sommets [23]. Cela permet de définir un voisinage n-

connexe (n =6, 18 ou 26) du voxel P (figurell.8).

(a) (c)

Fig. 11.8. Voisinage d'un voxel : (a) 6-voisins, (b)18-voisins et (c) 26-voisins.

Dans notre cas, et selon I'exigence d'une courbe minimale, on va inclure deux points
supplémentaires pour tenir compte de la dimension gjoutée. En d'autres termes, on va utiliser
un voisinage de 6 afin d’avoir une surface minimale, comme dans le 2D ou on a utilisé un

voisinage minimum de 4.

I1.6 complexité algorithmique du modele

La complexité algorithmique permet de mesurer les performances d'un algorithme et
de le comparer avec dautres algorithmes réalisant les mémes fonctionnalités. Elle est un
concept fondamental pour tout informaticien, elle permet de déterminer si un algorithme (a)
est meilleur qu'un algorithme (b) et Sil est optimal. En effet, différents algorithmes ont des
colts différents en termes de temps d'exécution (nombre d'opérations effectuées par
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I'algorithme) et de taille mémoire (taille nécessaire pour stocker les différentes structures de
données pour I'exécution). Ces deux concepts sont appelés la complexité en temps et en
espace de I'algorithme. Dans notre cas nous nous intéressons a la complexité en temps.

Afin de pouvoir calculer cette complexité, plusieurs régles sont envisageables et
fondamentaux :
1. letemps d'exécution (t.e.) d'une affectation ou d'un test est considéré comme constant.
2. le temps d'une séquence d'instructions est la somme des instructions qui la composent,
3. le temps d'un branchement conditionnel est égal au t.e. du test plus le max des deux t.e.
correspondant aux deux alternatives (dans le cas d'un temps max).
4. Le temps d'une boucle est égal a la somme du co(t du test, du corps de la boucle et du test
de sortie de boucle.

La notation de la complexité est donnée par : O(.). Les principales complexités sont :
O (1): temps congtant, O (log(n)): complexité logarithmique, O (nlog(n)), O (n):
complexité linéaire, O (n2) O (n3).... O (nP) polynomiales et O (p™) complexité

exponentielle, pour n itérations.

Algoll.2

Pour i= 1a m faire ; (nombre de points x dela courbe)
A
S F#0 (F:forceexterne) alors 0 opération logique
A
S F<Odors 1 comparaison

I Phi(x) 4—1 Sinon phi(x) = <«— -1 2 affectations 4opéations € émentaires
Fins Supprimer x dela courbe loperation

Pour i =134 faire (lesvoisnsdeXx) 3 opérations | ogiques 40+1

f(phi(y)=0)et(phi(x)=-1) ou (phi(y)=-1)et (phi(x)=1) alors Phi(y) €—0 | 4opérationsarithmétiques | 9x4=36

Fins Insérery alacourbe 1 affectation
v Fin pour | 1 lopération
Fins
Fin pour | 1

La complexité algorithmique de Algo | 1.2 est de 41 opérations élémentaires multiplier

par m nombre de points sur la courbe, donc (4lm+1 opération de sortie) opérations
élémentaires.
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Algo11.3
Pour i= 1am faire ; (nombre de points x de la courbe)
A
Pour i =184 faire (lesvoisinsdex)
A
Si phi(y)>0O alors 1 comparaison
phi(x) «—1 1 affectation
Supprimer x dela courbe lopération
Fins 6x4=24+1| (25) m opérations élémentaires
Si phi(y)>0 alors 1 comparaison
phi(x) €<—1 1 affectation
Supprimer x dela courbe lopération
Fins
v
Fin pour | 1 test de sortie
v
Fin pour | 1 test de sortie

La complexité algorithmique de Algo | 1.3 est de 25 opérations élémentaires multiplier
par m nombre de points sur la courbe, donc (25m+lopération de sortie) opérations

élémentaires.

Calcul delaforceexterne F

our i= 1a m faire ; (nombre de points x dela courbe)

F=0x)-v)Y-(x-u)y 7opérations arithmétiques |(8+m) m opérations
Prendreles valeurs positives de F m comparai sons

Fin pour | 1test de sortie

Pour i= 1am faire ; (nombre de points x de la courbe)

F=0x)-v)y-(x-uYy 7opérations arithmétiques |(8+m) m opérations
Prendreles valeurs négatives de F m comparai sons

Fin pour | 1test de sortie

La complexité algorithmique de calcul de la force externe est de (m+8) opérations
€lémentaires multiplier par m nombre de points sur la courbe, donc ((nm+8m)+ 1 opération de
sortie) opérations. Puisque nous calculons la force externe deux fois (pour I'étape de
dilatation et I'éape de rétrécissement) alors sa complexité algorithmique devient 2(
M+ 8 1).
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Algoll.1

Initidisation de phi  [1opération

Pour nitérationsfaire ;
A

Calcul de F mA+8m+1

Prendreles valeurs positives de F opérations é émentaires 2m+148 m+4) n+ 1
Algoll.2 41m+1 opérations élémentaires
Algoll.3 25m+1

Calcul de F mA+8m+1

Prendrelesvaleurspositivesde F | opérations élémentaires

Algoll.2 |41m+1

Algoll.3 [25m+1
v

Fin pour ’ 1testde sortie

La complexité finale est (2 n? +148 m +4)n+1. Le terme C=2 n? +148 m +4 est
dépendant de lataille de I'image et du contour initial, non pas du nombre d’itérations, donc la
complexité algorithmique peut S écrire sous la forme Cn+1. Sachant qu'il existe C' tel que
C’'n>Cn+ 1 donc, la complexité algorithme de I’ approche adoptée est linéaire O(n).

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit, d'une maniere assez précise, les différentes étapes
du modéle de contour actif accéléré que nous avons adopté.

Nous pouvons bien constater que c'est un modele tres simple et qui réduit,
considérablement, le temps de convergence. Cependant, nous pourrons conclure que c’est un
modéle qui évolue localement. Pour cela, nous aurons, probablement, des problémes
d'initialisations et d’ évolutions sur des images bruitées. Tout ceci fera I’objet des tests dans
le chapitre suivant.
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[11.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous en proposons de tester |’approche adoptée sur différentes
images. Les tests concerneront le choix de la forme du contour initial. Plusieurs formes de
contours initiaux seront testées pour avoir une idée de I'initialisation optimale, ainsi accélérer
davantage |'approche. Une fois que le choix est fait nous le testons sur d'autre images
(niveau de gris, couleur, bruitées et 3D), afin d’assurer que ¢’ est le bon choix. Ensuite, un test
comparatif entre I’ approche adoptée avec d’ autres approches sera effectué. Le test concernera
laqualité de la segmentation et la vitesse de I’ évolution.

[11.2 Matériel utilisé et présentation desimages

[11.2.1 Matérid utilisé

Notre matériel serésume aun Pc portable HP: AMD Athlon™ Néo processor MV-
40 1.60GHz avec une mémoire (RAM): 2.00 Go (1.87 Go utilisable).
Notre application est développée sous Matlab : version 7.

I11.2.2 Présentation desimages utilisées

Dans cette partie nous présentons les images que nous allons utilisés pour nos différents
tests. La diversité de cette collection et les tests effectués nous permettrons d’ avoir une idée
large et précise sur les performances de I’ approche adoptée.

Les images sont regroupées en images niveaux de gris (figure 111.1), images couleurs
(figure 111.2), et images bruitées (figure 111.3). Pour ce qui concerne les images 3D, elles
seront présentées dans la partie 111.3.

Les images en niveaux de gris sont en nombre de 8, et ont pour talle(en pixel) :
Imagel :400X320, Image2 :300X246, Image3 :308X242, Imaged: 256X128, Images:
256X 256, Image6 : 256X 256, Image7 : 512X 384 et Imagel5 : 125X 125.

Les images en couleur sont en nombre de 3 et de taille(en pixel) : Image8 : 381X321,
Image9 : 320X 256, etlmageslO : 481X 321.

Les images bruitées sont en nombre de 4 et de taille(en pixel) : Imagell : 300X200,
Imagel2 : 256X 256, Imagel3 : 98X 90, et Imageld : 82X82. Pour ces dernieres I intensité du
bruit differe d une image a une autre.
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image 5 | image 6 image 7 imagels

imaged imagef E'.

image. 13 image: 14

Fig.I11.3. Images bruitées.

E
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[11.3 Testset résultats

I11.3.1Tester le contour initial

En appliquant cing différentes initialisations (manuelle (figure 111.4 et figure 111.5),
rectangle (figure 111.4 et figure 111.5), cercle (figure 111.4 et figure I11.5), 4 cercles (figure 111.4
et figure 111.5), 16 cercles (figure 111.4 et figure 111.5)) sur les images 1 et 2, nous
déterminerons I'initialisation que nous utiliserons dans les prochains tests.

al b) c)

Fig.ll1.4.Résultat de segmentation : a)initialisation, b)segmentation a I’ iteration131
et c)résultat final (temps del’ évolution 17.6233s).

Fig.l11.5.Résultat de segmentation : a)initialisation, b)segmentation a |’iteration13

et c)résultat final (temps del’ évolution 20.7358s).
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Fig.I11.6.Résultat de segmentation :a)initialisation, b)segmentation a I’iteration131
et c)résultat final (temps de I’ évolution 240.9656 s).

Fig.ll1.7Résultat de segmentation : a)initialisation, b)segmentation a I’iteration131
et c)résultat final (temps del’ évolution 57.1195s).
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Fig.l11.8.Résultat de segmentation :a)initialisation,b)segmentation a I’ iteration134
et c)résultat final (tempsdel’ évolution 125.5857s).

Fig.l11.9.Résultat de segmentation : a)initialisation, b)segmentation al’iteration71
et c)résultat final (tempsdel’ évolution 54.9873 ).
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Fig.I11.10.Résultat de segmentation :a)initialisation,b)segmentation a I’ iteration33
et c)résultat final (temps del’ évolution est de 47.2346 3).

Fig.l11.11.Résultat de segmentation :a)initialisation, b)segmentation a I’ iteration49

et c)résultat final (temps del’ évolution 25.295s).
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Fig.l11.12.Résultat de segmentation :a)initialisation,b)segmentation a I’ iteration10
et c)résultat final (temps del’ évolution 31.1065s).

Fig.l11.13.Résultat de segmentation :a)initialisation,b)segmentation a |’ iteration20

et c)résultat final (tempsdel’ évolution 16.1003s).

Les résultats de ces tests nous conduisent a conclure que toutes les initialisations
donnent un temps et une qualité de segmentaton acceptable qui different d’une image a une
autre et d'une intialisation a une autre. Cependant, nous remarquons qu’une initialisation
manuelle trés proche de I’objet a donné un resultat meilleur en temps et en qualité (figure
[11.4). Seulement, pour plusieurs objets, Iinitialisation manuelle s avére délicate (figure 111.5).

Toutefois, nous avons constaté dans les différents tests qu’il y a un leger avantage,
dans la vitesse et la qualité, pour une initialisation & 16 cercles. Cela s explique par le fait
gu’'on peut avoir une initialisation qui approche les contours des objets a segmenter. En
conséguence, pour ne pas plonger dans le doute, nous avons testé cette initialisation sur
d autres images en niveaux de gris (figure 111.14, figure I11.15, figure 111.16 et figure 111.17),
en couleur (figure 111.18 , figure 111.19 et figure 20) et bruitées (figure 111.21, figure 111.22,
figurel11.23, et figurel11.24).
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¢
¢
c

Fig.ll11.14. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b)résultat final (tempsde I’ évolution 12.8305s, itération 35).

Fig.l11.15. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b) résultat final (temps del’ évolution 9.6851s, itération 64).

Fig.l11.16. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b)résultat final (tempsde I’ évolution 10.9871s, itération 45).

Fig.l11.17. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b)résultat final (temps de I’ évolution 22.1207s, itération 50).

Les résultats sur les images en niveaux de gris s avere satisfaisants dans les figures
[11.14, 11115 et 111.16, mais moins satisfaisant dans la figure 111.17. Ce résultat ne nous a pas
surpris, nous savons que I’ approche évolue localement et une initialisation prés de I’ objet

)
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est recommandée. En effet, dans la figure 111.17, les objets sont trés petits, de ce fait il faut
plus de cercles afin d’avoir une initialisation proche de tout les objets.

Fig.l11.18. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b) résultat final (temps de I’ évolution 242.6104s, itération 300).

al b)
Fig.l11.19. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b) résultat final (temps de I’ évolution 82.7306s, itération 300).

Fig.l11.20. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b) résultat final (temps de I’ évolution 315.5808s, itération 300).

Les résultats obtenus sur les images couleurs sont trés satisfaisants en termes de temps
et qualité de la segmentation.
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Fig.ll11.21. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b) résultat final (temps de I’ évolution 8.1595s, itération 300).

Fig.l11.22. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b) résultat final (temps del’ évolution 0.59441s, itération 27).

Fig.l11.23. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b) résultat final (temps del’ évolution 0.1042s, itération 17).

Fig.l11.24. Résultat de segmentation : a)initialisation
et b) résultat final (temps de |’ évolution 0.080938 s, itération 23).

PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre 1 Tests et résultats

Les résultats les images bruitées sont moins bons. D’ailleurs, plus I'image est bruitée
plus le résultat est de moins au moins bons. L’ approche évolue localement et dans ce cas lala
courbe s accroche sur les minimums locaux. Nous pouvons suggérer qu’un ajout d’un filtre
pour le lissage du bruit est trésimportant.

I11.3.2.4Application sur desimages 3D

Nous avons utilisé 6 différentes images médicales 3D, prises sous forme de coupes:
I'image IRM de Matlab de taille 128x128x27 (figure 111.25 (@), image IRM heartl de taille
156x256x16 (figure 111.25 (b)), image IRM heart2 de tallle figure I11.26 (&), image
échographie de taille 120x128x8 (figure 111.26 (b)), image IRM cérébrale de taille
512x512x25 (figure 111.27 (a)) et image IRM thorax de taille 70x70x264 (figure 111.27 (b)).

Fig I11.25. Résultat aprés 300 itérations Fig111.26. Résultat aprés 300 itérations
et un tempsde 922.04s). et un de temps 1186.118s).
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Fig I11.27. Résultat aprés 300 itérations Fig111.28. Résultat apres 300 itérations
et un temps de 101.868s. et un temps de 226.669s.

Fig. 111.29. Résultat apres 300 itérations Fig. 111.30. Résultat apres 300 itérations
et un temps de 7284.621 s. et un tempsde 8573.741 s.

Les résultats obtenus sur les images 3D sont tres bons en termes de temps et qualité de
la segmentation par rapport aux résultats obtenus dans [23]. Par exemple, pour I'images IRM
de Matlab le temps de convergence est moins de 10 minutes (922.04s) aprés 300 itérations par
contre dans [23] le temps est un peu plus de 8 heures et 30 minutes (30816 s) aprés 100

itérations seulement, pour le méme résultat de segmentation.
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[11.4 Evaluation compar ative

Dans cette partie nous allons faire des tests d’ évaluation pour I’ approche adoptée en la
comparant avec d’ autres méthodes (Chan et Vese, [23] et [22]). Lestests vont étre effectués sur
5 images en niveau gris dont 2 bruitées. Notre choix c¢’est porté sur I'image 3 (figure 111.28),
image 15 (figure 111.29), image 7 (figure 111.30), en ce qui concerne les images non bruitées.
Pour lesfigures (111.31 et 111.32), nous avons utilisé les images bruitées : image 13 et 14.

d) e}

Fig.111.28. Résultat de segmentation : a)initialisation, b) approche adoptée,
c)Chanet Vese, d) [23] et e) [27].
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PDF created with pdfFactory Pro trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Chapitre 1 Tedts et résultats

) =)
Fig.l11.29. Résultat de segmentation : a)initialisation, b) approche adoptée,
c)Chanet Vese, d)[23] et €)[27].

)
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Fig.111.30. Résultat de segmentation : a)initialisation, b) approche adoptée,
c)Chanet Vese, d)[23] et €)[27].

)
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d) e)

Fig.l11.31. Résultat de segmentation : a)initialisation, b) approche adoptée,
c)Chanet Vese, d)[23] et €)[27].
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Fig.l11.32. Résultat de segmentation : a)initialisation, b) approche adoptée,
c)Chanet Vese, d)[23] et €)[27].

Nous avons dressé un tableau récaputulatif (tab 111.1), ou nous avons mentionné le temps et
le nombre d'itération qu'a pris chaque méthode et sur chaque image. Dans ce tableau les
chiffres en bleu représentes le temps de convergence le plus petit par contre en rouge le
temps le plus grand.

E
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Chapitre 1 Tests et résultats
Image3 | Imagel5 | Image7 | Imagel3 | Imagel4
Approche adoptée 1.7621 0.2575 | 34.8456 0.0801 0.0959
temps(d Chan et Vese 9.0094 2.2302 | 40.5552 1.0969 1.3882
emps(s
P [23] 1195.7362 | 57.3522 | 238.2182 | 23.1640 24.5360
[22] 6.6520 0.9616 0.5203 0.0157 0.6366
Approche adoptée 61 36 300 23 17
Nombres
q Chan et Vese 300 30 300 300 300
es
. [23] 100 100 30 100 100
itérations
[22] 300 300 6 4 300

Tab I11.1. Tableau récapitulatif du temps et du nombre d’itérations.

Les résultats obtenus en termes de temps de segmentation pour I'image (3, 15, 14)
dans la figure (111.28, 111.29, 111.32), respectivement, |’ approche adoptée a le meilleur résultat
(temps) secondée par I'approche [22] suivie par la méhode Chan et Vese, puis en dernier
I” approche(23], pour I'images (7, 13) dans lafigure (111.30, 111.31), respectivement, le meilleur
temps revient a I’ approche [22] suivie par |’ approche adoptée, puis Chan et vese et approche
[23]. Lesrésultats obtenus en termes de qualité de la segmentation, dans I'imagel3 (bruitée) le
résultat et moins bon, par contre satisfaisant pour les autres images.

Nous pouvons dire que |’ approche adoptée réduit le temps de calcul considérablement
mais reste tout de méme la qualité de la segmentation moins bonne sur les images bruitées.

I11.5 conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les différents tests que nous avons effectués sur
des images différentes afin d’ avoir une idée précise sur I’ approche adoptée.

Nous pouvons conclure que |'approche adoptée a donné des résultats tres
encourageants du point de vus rapidité et qualité de segmentation en ce qui concerne les
images en niveaux de gris, images en couleurs et lesimages 3D, vu les résultats obtenus.

Il reste tout de méme que I’ approche adoptée est sensible aux bruits et les résultats
obtenus sur les images bruitées le justifient parfaitement. Aussi, une trés bonne qualité de

segmentation exige une initialisation trés proche de I’ objet.
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Conclusion générale

Le but de notre travail est de trouver une approche rapide de segmentation d’'images
par le modéle de contour actif.

Pour cela, nous avons fait une étude plus au moins détaillée sur les contours actifs et
énoncé les différentes méthodes qui permettent d’ accélérer le processus de convergence. Nous
avons, par la suite adoptée une méthode, que nous avons développé en chapitre deux.

Ensuite, nous avons testé la méthode adoptée sur des images différentes, allant des
images en niveaux de gris jusqu’'aux images 3D, en passant par les images en couleur.
Plusieurs initialisations ont été testées. Finalement un test comparatif avec d'autres méthodes
d accélération est effectué. Les résultats étaient assez encourageants, pour un modéle assez
simple dans sa structure.

Cependant, nous pourrons conclure que ¢’ est un modele qui évolue localement et qui
nécessite, de ce fait, une initialisation trés proche des objets a détecter. Un préraitement des
images est, aussi, important pour éviter les points isolés.

Enfin, nous espérons que ce simple travail pourra servir a d'autres finalités et sera
bénéfique pour les promotions a venir.
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