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Introduction générale

Le traitement d'images voit ses débuts dassdnnées 1920 dans la transmission de
données par cable mais ne connait de vrai essordgme les années 1960 avec le
développement des ordinateurs. Au départ, les igobs de traitement d’images sont,
essentiellement, des méthodes de restauration etodepression dimages. Puis se
développement, avec les progrés de l'informatigies, techniques de détection de primitives
(contour, point d’intérét, ligne d’intérét, etc.) ée nombreux autres traitements, dans les
domaines aussi variés que le médical, la télévidionagerie satellitaire, le multimédia.
C’est dans les années 2000 que I'image numériquareconsequent le traitement d'images,
devient omniprésent. Que cela soit sur internetiaéma, a la télévision, sur les téléphones,
dans le domaine médical, I'image est partout. Angthwi, il ne s’agit plus uniquement de
traiter les images pour les améliorer mais aussesieomprendre et de les interpréter. C’est
dans ce contexte que la reconnaissance d’objessldammages devient un sujet de recherche
important. Pour reconnaitre des objets dans legesafin de les interpréter, il faut au
préalable les segmenter.

Le processus de segmentation consiste arisole ou plusieurs structure(s) d’intérét
présente(s) dans une image. Cependant, il est sbévelent, pour n’importe lequel d’entre
nous, de dessiner les bords d’'un objet dans ungeinten revanche, dans toute sa généralité,
cette tdche de segmentation est trés difficile adis&r, automatiquement, par des moyens
informatiques. C’est un paradoxe bien connu duemaent d'images ou les taches, que
’lhomme realise naturellement, sont souvent les ditficiles & automatiser. Au dela de cette
remarque, la segmentation constitue une étape fioentale dans le traitement et I'analyse

d’'images.

Parmi les nombreuses méthodes de segmentatistantes : les approches par contours
actifs apparaissent comme une technique prometteuss contours actifs sont des
techniques de segmentation permettant d’extraireoljet d’intérét d’'une image. Cette
segmentation n’est pas immédiate, elle requiert pimese dynamique du contour (d’ou la
dénomination “actif” qui évoluera itérativement @aurs du temps, de sa position initiale vers
les bords de I'objet a extraire. Une telle évolnteut se formaliser mathématiquement sous
la forme d’une équation d’évolution exprimant egpément ou implicitement la vitesse du
contour actif. Il est courant de classer les comt@ctifs en deux catégories : les contours
actifs basés contours et contours actifs baséonggil’'approche contour aborde la

Y



Introduction générale

segmentation comme la recherche des frontiéres &ggrobjets et le fond. Elle ne prend en
compte que des informations sur le contour dest®lgerrespondent aux zones de fortes
variations d’intensité. A l'inverse, I'approche rég réalise la segmentation en partitionnant
image en zones vérifiant un critere d’homogéneéitéutilisant un descripteur de la région.
Ces deux approches présentent des avantages éncdesénients. Une exploitation des
avantages de chaque approche est une issue #ssgante dans la mesure ou cela permettra
d'améliorer davantage le modéle de contour actdstCette démarche que nous adoptons
dans ce travail. En effet, nous allons explorermwdele de contour actif qui se base sur
l'information région, afin d'en tirer ses avantagetsl'aspect local des contours actifs basés
frontieres, qui permettent une segmentation indieile d'objets.

Compte tenu de cet objectif, nous avons organige tr@avail selon deux parties comme suit :

Partiel : consacrée a I'étude théorique. Elle est diviségerrx chapitres :

» Dans lechapitre 1, nous nous intéresserons aux modeéles des cordotifs d’'une
maniere générale, toute en exposant leurs priscipes différents types et
approches.

» Dans lechapitre 2, nous présenterons le modéle de I'approche addptéeen
expliquant son principe, ainsi que son algorithrimaglémentation.

Partiell : consacrée a I'étude pratique, qui est aussi agivesédeux chapitres:
» Le chapitre 3 sera consacré a I'étude de l'influence des diffes paramétres de
I'approche adoptée.
» Les difféerentes comparaisons avec d’autres modé&escontours actifs seront
présentées dans lehapitre 4. Il sera cloturé paFétude de l'influence du choix de

la zone locale.

Ce mémoire se terminera par une conclusion géngoalant sur le travail effectué.

]
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Chapitre | ContelActifs

[.1 . Introduction

Les contours actifs tirent leurs origines deodeles élastiques, publiés Barr en 1981,
mais les travaux connus sont ceux Kless et Terzopoulosen 1987, qui introduisent les
courbes minimisantes @mnakesDepuis la publication de cette équipe, plusieuosi@ées ont
vu le jour. De tres nombreuses équipes S’y sordressées de maniere plus au moins
approfondie, et les domaines d’utilisation sont bogux tant en 2D qu'en 3D tels: la
reconnaissance de formes, la segmentation d'imégascking, etc.

Dans ce chapitre, nous allons faire un t¢hwrizon de cette technique, toute en exposant

son principe, ses différents types et son évolution

[.2 . Définition et principe du contour actif

Un contour actif est un ensemble de points sguidéplacent pour épouser une forme
précise (Fig. 1.1)

Contour initial“ Fond

Contour 1il|JT>\

‘

Fig. 1.1 : Représentation schématique de I'évolution duamaractif C.

(o]

Le principe de fonctionnement d’'un contourifagst de faire évoluer, dans I'image, les
points du contour jusqu'a ce qu’ils convergent vis zones de fort gradient, tout en
conservant les caractéristiques comme la courbureodtour, la répartition de ses points ou

d’autres contraintes liées a la disposition depeasts.

Au démarrage de l'algorithme, le contour eispdsé uniformément autour de I'objet a
détourer puis il se rétracte pour en épousé auxrsadorme (Fig. 1.2). De la méme maniére
un contour actif peut aussi se dilater et tenteredaplir une forme. Il sera alors situé a
l'intérieur de celle-ci au démarrage de l'algoritanCe dernier s’arrétera lorsqu’il ne sera plus

possible d’améliorer le positionnement (critereddéormation est constant ou inférieur a un

)



Chapitre | ContelActifs

seuil entre deux itérations successives); ou smeht quand le nombre maximum

d’itérations aura été atteint.

(@) (b) ()

Fig. 1.2 : Principe du contour actif : (a) initialisation, (Bvolution, (c) convergence.

Il existe trois formes de contours actifs courammaeitisés (Fig. 1.3) :

* Les contours actifs fermés (le point de départelsti d’'arrivée) (Fig. 1.3.a) ;
*Les contours actifs ouverts a extrémités libresugtdes points sont susceptibles
de bouger) (Fig. 1.3.b) ;

* Les contours actifs ouverts a extrémités fixes flemts de départ et d’arrivée sont fixes)

(Fig. 1.3.c).
\_ &
(D, p

Fig .1.3 : Différentes formes du contour actif.

Chaque point du contour actif subit des forcesrime et externes, issues du critere a
minimiser. Ces forces tirent la courbe vers lestaors de I'objet d’intérét et sont définies

afin d'imposer, respectivement, des contraintesladorme du contour (énergie interne), et
sur sa position dans l'image (énergie externe)siAile contour actif posséde une certaine

énergie qui est une combinaison de plusieurs &gerigl que [1]:

ECOTltO‘U.T :Einterne + Eexterne +Econtexte (Il)
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1.3 . Les énergies du contour actif
[.3.1. Energie interne

La fonction d’énergie interne détermine lgul@rité et la forme lisse du contour. Elle
gére la cohérence de la courbe. Elle maintienbhgsion des points et la raideur de la courbe,
en empéchant des nceuds individuels sur le contogedlisperser trop loin de leurs nceuds
voisins. Autrement dit, I'énergie interne ne déppasd de I'image ni de la forme a segmenter,
elle ne dépend que des points du contour. Elleotggr des notions comme la forme ou la

courbure du contouElle est définie, initialement, comme suit [1]:

Einterne = [ 1a()|p' ()] + B()|p" ($)[2] ds (1.2)

Avec:

- s est 'abscisse curviligne ;

-Les termesp’ (vitesse d’évolution du point) et” (son accélération) qui sont les dérivées
premiere et seconde @gposition de la courbe) par rapport a s, respestent ;

-a(s) est le coefficient d’élasticité ;

- B(s) est le coefficient de rigidité ;

Ces deux coefficients permettent de pondé€mefluence de chaque terme. lls sont,

généralement, considérés comme étant constants.

[.3.2. Energie externe

L’énergie externe est la force qui permettaer la courbe C vers les frontieres de I'objet.
Elle nous donne sa position dans I'image. Elle,db&oriquement, étre minimale si le contour

épouse parfaitement la forme a extraire.

Une des forces les plus utilisées est celiive au gradient de I'image définie par [1]:

Eexterne ()=~ IVI(p())II* ds (.3)
ou VI(p(s)) respresente le gradient de I'imdgenp(s).
Trés souvent, c’est le gradient gaussien sjuiisé [1]:
Eexterne (0)=-I, IVI(g, * D(@())II* ds (1.4)

ou g, est la gaussienne centrée d’écart gype

-
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Le signe négatif indique que les grandeswaldu gradient minimiseront cette énergie et

attireront le contour actif.

[.3.3. Energie de contexte

L’énergie de contexte, parfois appelée éredg contrainte, permet d’introduire des
connaissancea priori sur I'objet a détecter. C’est une énergie qui Exerdes contraintes

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

.4 . Equation d’évolution du contour actif

Apres l'initialisation du contour actif saéplacement vers I'objet d’intérét est assuré par
les énergies préalablement cités, et son évolesomégie par une équation d’évoluti@ette
derniere peut étre déduite par différentes appscliependant, il existe également des

approches qui la définissent directement sanepass la minimisation d’'une énergie.

[.4.1. Approche variationnelle

Dans cette approche, I'équation d’évolution du oantactif se déduit de la minimisation

d’une énergie modélisant I'objet d’intérét [2].

L’'avantage de cette approche est la rapdlitBplémentation mais, toutefois, limitée par
plusieurs inconvénients :
-Le critere dépend de la paramétrisation du contour
-Le contour initial doit étre proche de I'objet paque I'algorithme de minimisation converge.

-Un seul objet peut étre segmenté.

[.4.2. Approche géométrique

L’'approche géométrique introduite @sher[3], puisCaselleg4] et Malladi [5], définis
une équation d’évolution qui ne provient plus demi@imisation d’'un critére, mais est basé
sur la théorie de I'évolution des courbes en wailisune formulation par ensembles de

niveaux [3].

Cette formulation permet la segmentation Wsipurs objets de méme propriété a partir
d’'un seul contour initial. Leur principal inconvént est le temps de calcul qui est tres
important, et cela est di au calcul qui est réghisér chaque pixel de I'image a chaque

itération.

)
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1.4.3. Approche géodésique

Les modéles des contours actifs géodésiqnegté proposés p&asellesen 1997 [6]
immeédiatement aprés le contour actif géométrigua réconcilié I'approche variationnelle et
celui par évolution de courbes. Dans ce modelgudie le probléme du contour actif est

équivalent a chercher un chemin de distance miminagdpelé « courbe géodésique » [6].

Les contours actifs géodésiques ont les pgtiwide la détection simultanée des frontiéres
extérieures et intérieures de plusieurs objets,leetcontour final ne dépend pas de
l'initialisation. Cependant, le processus est ddasau bruit et 'image devra donc étre filtrée

au préalable.

1.5 . Approches de contours actifs selon I'énergie extee

Les contours actifs se divisent en deux dgarclasses selon l'information extraite de

I'image : les contours actifs basés contour ettegours actifs basés région.

|.5.1. Contour actif basé contour

Les contours actifs basés contours tiennaiquement l'information présente sur les
contours de I'objet d’intérét. Les contours de jailsont définis en général par des valeurs
élevées du gradient des intensités des pixels ldarage. Ce type de modeles nécessite une
initialisation de la courbe proche des contouratget d’intérét. Il ne prend en considération
gue l'information locale qui est assez sensibldrait et en minimisant la fonctionnelle, il est

fort probable de tomber dans un minimum local.

[.5.2. Contour actif basé région

Les modeles des contours actifs basés mégeent a identifier la région d’intérét en
utilisant un descripteur de région tel que I'mg#é, la couleur ou la texture, afin de guider le
mouvement du contour actif [7]. Ces modeles sonivant basés sur I'hypothése que les
intensités de I'image sont homogenes sur la rédiontérét et éventuellement sur le fond
(partie intérieure et extérieure de la région).

Les modéles basés régions ont tendance pug/apsur I'information globale pour guider
1évolution du contour. Ces méthodes sont efficatass des cas simples ou l'objet a
segmenter est facilement séparable du fond [7].

-
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1.6 . Approches des contours actifs selon la représeniah du contour

Deux approches principales existent pour laenen ceuvre des contours actifs : les
approches explicites et les approches implicitese dpproche explicite définit le contour
directement a partir de parametres tandis qu'upeoape implicite définit le contour de

maniéere implicite comme étant le niveau zéro dfonetion de dimension supérieure.

1.6.1. Approche explicite : les modéles paramétriques

1.6.1.1.Définition
Un contour actif paramétrique est défini comme ocoerbeC (Fig.l.4), fermée ou non,

qui est initialisée a proximité des frontieres ‘dbjet a détecter, tel que :
CS)={p(s)}={(x(s),y(s));, 0<s<1}:R*-R? (1.5)

ou p (s) la position d’un point sur la courbe.

S 0
B = (Xg Vo)

Fig. 1.4 : Coordonnées cartésiens et abscisse curviligne damntour actif.

Les méthodes paramétriques définissent loco actif & partir d'un ensemble de
parametres. Les propriétés intrinséques du modeleckoisies afin de minimiser au mieux la
fonctionnelle. Les contours actifs sont définis acoendes courbes polygonales soumises a des
forces issues d'énergies basées notamment surdpsépes du contour. Cette approche a

I'inconvénient de nécessiter une courbe initiatepe de la solution.

1.6.1.2.Contour actif classique ou « Snakes »

Il est représenté comme un modeéle élastigfermiable contrélé par une contrainte de
continuité dont les mouvements de glissementsderk déformation lui ont valu le nom de
snakequi veut dire serpent. Historiquementsleakea été introduits pafasset Terzopoulos
en 1988 dans leur articleSnakes Active Contour Models » et fait figure de réféce en la
matiére, car il représente le premier modele deocwnactif a étre utilisé en traitement

d’'images pour la segmentation. Parmi les modélesnpétriques de contours actifs, on peut

s
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considérer que lesnakegeprésentent le premier exemple de structure degoactif dont
les propriétés intrinséques (telles que la rigjdigdasticité, la courbure) sont choisies et, ou

modifiées pour améliorer la minimisation de I'énier{g].

Les principales étapes d'utilisation desakegour une application donnée sont :
 Définir une fonctionnelle a minimiser pour le prefie donné.
» Déduire de la fonctionnelle d’énergie I'équatioéwblution du contour actif.

* Implémenter cette équation d’évolution avec deshouls appropriées.

Ainsi, la fonctionnelle d’énergie est donnée p3ar.[9

E(w) =a [, |p'(s)|%ds + B [ [p"(s)| %ds — v [, |VI(p(s))*|ds (1.6)

Oua, B et y sont des constantes positives.

Les deux premiers termes sont des termeggldarisation du contour qui déterminent
son élasticité et sa rigidité. Le dernier termewsterme d’attache aux données. Il attire le

contour vers les zones de fort gradient de I'image.

Au cours de la résolution de I'équationSieake I'opérateur va minimiser I'énergie totale
pour minimiser cette énergie, on peut utiliserdgaations d’Euler [9]:

—ap’(s) + pp® +VP(p) = 0 (1.7)
ou: P (2) = —y(OIVI (p(s))/? (1.8)
P (v) est I'énergie potentielle lieée a I'image nadie simplifier I'écriture, on pose [9] :
£ (p)=-7P (p) (1.9)
L’équation de I'énergie a minimiser devient donc :
—ap”(s) + Bp™=F (p(s)) (1.10)

Les dérivées de I'équation de I'énergie sont ré&oloar la méthode de différences finie. En

les mettant alors sous forme matricielle, on aerschéma d’évolution suivant [9] :

AV = F (1.11)

-
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Avec A est une matrice a bande étroite dite penta-didgaretaille G*n) en fonction des

coefficientso et [9]:

/

2a+68 —a—4p B 0 0 e )
—a—4p 2a+6p —a—4p p 0
B — a—4p 2a+6f —a—4p B
A= 0 B —a—4p 2a+6p —a—4p . [(1.12)
0 0 B —a—4f 2a+6f
\_ i : : : : .y,

Cela a aboutit & 'équation suivante [9] :

ad+ AVt =vt1 + tF(Vt 1) (1.13)
Soit : Vi=(Id + tA)~ ' (v* 1 + tF(V* 1)) (1.14)
Ou:

Id : est la matrice identité de tailla k ).

T : est le pas du temps qui contrdle la vitesse deadément disnake

1.6.1.3. Avantages et inconvénients de I'approche explicite

L’'application de la formulation explicite @ente quelques avantages comme sa
simplicité et son extensibilité a de nombreusegdiegtions telles que la segmentation, le
suivi temporel de formes, etc. Elle combine la débe et le suivi de contours en une seule
opération. Elle permet aussi I'interaction de lititeur, son avantage principal est sa rapidité

de convergence [10].
Cependant, elle présente quelques inconveénpeopres a elle [11] :

-Le contour est tres sensible a linitialisatiomi goit étre réalisée a proximité de I'objet a
segmenter.

-Les points de la courbe ont tendance a se regraupdes zones de fort gradient, donnant
lieu a des autos-intersections que le modele eapable de gérer.

-Seuls les formes convexes sont bien segmentéaspdiele est plus approximatif sur les
formes concaves (Fig.l.5).

-Ne travail pas en inhomogénéité d’intensité (F&j.1

-
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-Incapacité du modéle a détecter plusieurs obpatsepque ces derniers maintiennent la méme
topologie pendant la phase d’évolution. C'est-&desSnakesie peuvent pas se diviser en

une multitude de frontiéres a partir d’'un contautiale.

s LY R

Fig. 1.6: Application du snake sur une image inhomogéne [1]

1.6.2. Approche implicite : Level set

Bien que la mise en ceuvre deskessoit parfois problématique, l'idée du contourfacti
qui se déeforme pour se diriger vers les frontieted'objet a segmenter, semble tout a fait
pertinente. Un autre genre de méthodes de segneenfahdée sur ce principe s'est donc
développé en paralléle. Il s'agit des contourdsatiplicites, ou non paramétriques, encore

appelées courbesisembles de niveau

[.6.2.1.Définition

Dans cette approche, le contour est, implweént, représenté par l'intermédiaire de

fonction continue [12].8(x,y): R? » R. O(x,y)est appelée fonction

level set Un niveau particulier, qui est usuellement leeaiy zéro (Fig.l.7) de la fonction

@(x,y ), est défini comme le contour tel que :
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A)-=-{(x,y€2:0 (x y, 1)=0)}): R*——» R? (1.15)

ou Q estle plan entier de I'image.

$o(x, v, t=0)
Ya

>0
\\\ ‘\ /‘\
o>0 / / \
S~ > (o=0 )
\— 1T/ y N’

\\ —_/’, v -
<0
o<0 \/ X 9 > X

Fig. 1.7: Représentation de la fonction level set.

L’avantage d'utiliser le niveau zéflevel zéro)est qu’un contour peut étre défini comme
la frontieres entre une surface positive et unéasarnégative. Ainsi le contour peut étre
identifié par la vérification du signe de la forctilevel setd(x,y). La fonctionlevel set
@, (x, y)(initialisation de la fonctio®) est souvent prise comme la fonction distance signé
du point(x, y) a la courbe C(t) tel que [13]:

Bo(x,y) = {8(x,y,t =0)} = +D(x,y) V(xy) €N (1.16)

Ou +D(a, b) est la distance signée entre le point a et b.

La figure 1.8 (a) montre un exemple d'un @antinitial C, et la figure 1.§b) montre la

fonction level setinitiale @,(x,y) évaluée comme la distance signée calculée du wonto
( N l

(a) (b)
Fig. 1.8: Un contour initial et sa distance signée corregamte :
(a) Le contour initialC, et (b) la fonction distance.

initial C,.

La fonctionlevel setinitiale @,(x,y) s’accroit et devient claire lorsqu’un pix@l, y) est

localisé a l'intérieure du contour init@, alors qu’elle décroit et devient foncée lorsqu’un
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pixel est localisé a l'extérieure du contour irifig Naturellement, la fonctiomevel set
initiale est nulle sur les points du contour ifitia
Par convention, les valeurs négatives@détant prise a l'intérieure du contour et les

valeurs positives sont prises a I'extérieure (ER).[14].

o —

. e e
o o
G e 7
~. .- nrveau
S - \\
o< 0
Fonction distancep Fonction level set

Fig .1.9 : Fonction distance signégau contour C

La figure 1.10 (b) montre I'évolution de la fonatitevel se®(x,y). La figure 1.10 (a)
montre la propagation du contaDif13].

T

‘l -:("‘lr) \
G (Xy) \

‘l-o( ".\‘.) \

LSS =

(a) (b)

Fig. 1.10 : Evolution de la fonction level set et la propagatdu contour (a) I'évolution ded(x, y)

et (b) la propagation du niveau zé&bx, y)=0.

Il existe plusieurs modeles utilisant ce tymerdprésentation. Le modele G@han et

Veseétant le meilleur exemple.

[.6.2.2. Modéle de Chan & Vese

La segmentation basée sur le model€lan et Veseest un modele basé région. Il ne
prend pas en compte l'information des frontieres dijets d’ou son appellation « modele
sans frontiére (model without edges) » [12]. Le Bled été exposé dans sa 1ere version sous
la forme biphasée, c’est a dire que I'image estnegrgée en deux régions. La méthode a été,

par la suite, étendue a plusieurs phases pour sgegni@nage en plusieurs régions.
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Le terme de I'énergie de I'image, associé a ce meg@® biphasé) est [12]:

Fl(c) + FZ (C) = fQintll(Xl Y) - Clldedy + fﬂextll(xl Y) - C2|2dXdy (|17)

Avec :
C;, C, : Les moyens de niveau de gris , respectivemeniintérieur et a I'extérieur de la

courbe C.

De tel sorte que :
e F;(C) >0 etF,(C) = 0siC estalextérieur de I'objet (Fig. .11.a).
e F,;(C) =0 etF,(C) > 0siC alintérieur de I'objet (Fig .l.11.b).
* F;(C)>0 etF,(C) >0 siCestalintérieur de I'objet (Fig. 1.11.c).
e F;(C)=0 etF,(C) =0 siC estsurle contour de I'objet (Fig. 1.11.d).

()

Fig .I.11 : Les positions de la courbe par rapport a I'obje} C a I'extérieur, (b) C a I'intérieur,(c) C

(@

a l'intérieur et I'extérieur ,(d) C sur le contodie I'objet.

Toutefois, un terme de I'énergie du cont@Ey,;) est rajouté a la formulation globale de

I'énergie de ce modele. La nouvelle énergie coméglést donnée par [12] :

E (cq, ¢z, C)=p.longueur(C) +v.Aire (Rine) + 41 [, I(x,y) — c¢1|* dxdy

Qint
2 [p, 1(xy) = ¢l dxdy (1.18)

Avec :
- Longueur(C) : la longueur de la courbe C.

- Aire (2;,,;) :l'aire de la région(2;,,;.
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-v=>0u=>0,4, =20,4, >0: des parametres fixes.

La courbe C(t) divise le domaifieen deux région&;,; et Q.4 (Fig.l.12) .Cette courbe
est représentée par la fonctior(x, y, t), qui est, habituellement, prise commefdaction
distance signée du point (x, y) a C(t) tel que :

@ (x,y,t) >0 pour (x,y) € Qi
Q) (xr Y, t) <0 Pour (x! Y) € -Qext

@(x,y,t) =0 pour (x,y) € C=0Q

Q (#<0)

c(® =0}

/) £L.($>0)

Fig. 1.12 : Courbe initial C(t) délimitant les différentes régs.

En utilisant la fonctiokevel setd et les fonctiondHeavisideet Dirac (équation 1.11), on

pourra formuler les différents termes de I'énedgd’équation (1.10) comme ceci [12]:

1 sip=>0
H(®) =
0 ailleurs : Q) = %H(Q)) (1.19)
Aire(= 0) = [ ,H(p(x,y))dxdy (1.20)

Longueur (@ = 0) = [,|VH(0(x,y))|dxdy = [ ,8(0(x,¥))IVO(x,y)|dxdy (1.21)
S ain 1. ¥) — €4 “dxdy = [, |1(x,y) — C1| *H(0(x,y))dxdy (1.22)
[ qexel10,) = CoPdxdy = [|I(x,y) — C,12 (1 - H(#(x,y)) ) dxdy  (1.23)

Ainsi :

ECV(CL Cz, C) =u fga(qj(x’J’))W@(x’}’Ndxdy + vf_(l H(Q)(x, }’))dxdy +
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S oll(x,y) = C1PH(8(x, y))dxdy + 2, [ o|I(x,y) — C2|A(~H(®(x,y)))dxdy (1.24)

avec .
J oI (xy)H(®(x,y))dxdy
- .25
LT [QH(9(xy))dxdy (1.25)
[l xy)(1-H(B(x.y)))dxdy 1.26)

27 [o-H(9(xy)))dxdy

Pour solutionner ce probléme de minimisationdoit utiliser I'’équation correspondante

d’Euler-Lagrange. Cela conduit a une équation aléion qui s’exprime directement a

I'aide de la fonctiorevel set@ [12] :

w0 _
a

5(9) |ndiv (%) —v— 4(I = €1)? + (I — C)?] (1.27)

Les fonctionsHeaviside et Dirac employées sont des fonctions régularisées tel que,
respectivement [12]:

H, = % +% artan (%) (1.28)
8:(®) = — (1.29)

H, : prend la valeur de 1 poye O et vaut O ailleurs.

1.6.2.3. Avantages et inconvénients de I'approche implicite

Le principal avantage des contours actifgésgntés implicitement est leur capacité a
gérer, naturellement, les changements de topolémeeffet, I'intérét de la représentation
implicite du modele est que ce n'est plus le contqui se déforme mais la fonction
d’ensembles de niveaux. Ainsi, bien gqu'un niveaange de topologie, la fonction en elle
méme reste dans la topologie de départ (Fig.IR8hc ce n’est pas le modele déformé qui
change de topologie a proprement parler, mais simght le sous ensemble qui est observé

(le contour actif) [11].

D’autres avantages enrichissent ce type douacs actifs, peuvent étre cités [13] :

— Grandeurs géométriques intrinseques faciles alealcu

— Les résultats obtenus sont tres précis.

- Extension a la 3D simple : il suffit d’ajouter uneordonnée a I'’équation d’évolution

de la fonctiond .




Chapitre | ContelActifs

— Capacité a détecter plusieurs objets a la fois (Fig).

— Indépendance de l'initialisation du contour (Figd.5)).

Fig .1.13 : lllustration de la gestion des changements deltape de I'implémentation en ensembles
de niveaux : la fonctio@ se déforme et, bien qu’elle ne change pas de dgmotirectement, le sous
ensemble observé (son intersection avec le planvéau zéro) change de topologie en donnant deux

contours distincts.

© vV o F o =

kv

Fig. 1.14 : Capacité des levels sets a détecter plusieurs oiél.
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Fig. 1.15 : Plusieurs initialisation du contour initial qui coergent toutes vers le méme résultat [15].

Toutefois, cette représentation présente un cemtainbre d’'inconvénients a savoir :
- La complexité algorithmique de son évolution.
— La construction de la fonction initialg (x, t) = 0 doit étre faite de maniere a ce que
son niveau zéro corresponde a la position initialeontour.
- Ne travail pas en inhomogénéité d’intensités.
— Temps de calcul important.

- Ne détecte pas un seul objet.

|.7 . Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté laoa€ttdes contours actifs, leurs énergies et
leurs évolutions. Puis nous avons cité les appstE®eplus importantes pour avoir I'équation
d’évolution a savoir I'approche variationnelle, gégtrique et géodeésique, en évoquent ses
avantages et inconvénients. Par la suite, noussaslassé les deux grandes approches selon
leurs énergie externe, soit l'approche basé conteurbasé région; et selon leurs
représentation de contours, a savoir le modétdidgite et explicite. Nous avons cité pour les

différentes classes leurs modeles basiques, levastages et inconvénients.

En bénéficiant des avantages de I'un pourédien aux inconvénients de l'autre, en
pourra jumeler ces différentes classes. Ainsijranttprofit des modéles basés région et ceux

basés frontieres, on pourra, par exemple, minimesdemps de calcul, segmenter un seul

18
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objet dans une image et avoir une implémentatieés simple. Indirectement, on parle
d’exploiter leslevel setsqui sont une méthode d'implémentation simple,rpme détection

d’un seul objet dans une image.

En suivant cette démarche, le chapitre stivposera un modeéle répondant a cet

objectif.

-
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Chapitre Il L’approcheautée

[1.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous exposons le condepta segmentation basée sur la méthode de
la distribution gaussienne qui est un nouveau neodel contour actif basé région pour la

segmentation d'images en niveaux de gris, bruitéstrées.

Cette méthode utilise une fonction noyaurpdéfinir I'adaptation de la distribution
gaussienne locale aux données locales de I'imagmiadu voisinage d’un point, ou les
intensités locales sont décrites par des distabstgaussiennes avec des moyennes et des
variances différentes. Le mouvement du contour Vesslimites d'objet est assuré par
différentes énergies qui constituent I'équatioévalution.

I1.2. C’est quoi une fonction Gaussienne ?

La fonction Gaussienne est tres connue damsiure, elle est souvent utilisée dans la
distribution statique. Etant un algorithme d’amgdioon d’images, il élimine les détails de
hautes fréquences, qui contiennent toujours du pag qui fait de cette approche une des

plus adaptés pour le traitement d’'images asselsui
L’équation de la courbe Gaussienne est dorpage

_Ga-w?

G(x) = \/%e 202 (I1.1)

Sa courbe représentative est représentée a le figlr

(:(.H‘

Fig. 1.1 : Courbe de Gauss en 1D.

=
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Tandis que le masque Gaussikig.(I1.2), utilisé en traitement d'images 2D em§#éal, est
donné par :

=+ -m)?

G(x,y) = #e 202 (1.2)

Gr(x,y)x10
20 A

15
10

~

05 .

Fig. 1.2 : Courbe de Gauss en 2D.

La figure 1.3 donne la représentation 3D et 2DndhwyauGaussien.

Fig.ll.3 : ReprésentatioBD et 2D du noyau Gaussien.

Les deux équationsl et 11.2 reposent sur I'estimation de deux parametregsiesi :
* Le parametres qui est I'écart-type. Il détermine le degré dedge et impose la taille du
masque qui doit étre impaire, et idéalement éga2¢raund(2r)) +1.

» Le paramétre: qui est la moyenne.

Remarque :La largeur du pic de la Gaussienne dépend de sart &peos. Pluse est grand,
plus la taille du noyau est grande pour que celugouvre le maximum du pic de la

Gaussienne.

=
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[1.3. Distribution gaussiennes locale (Méthode d#/ang) et énergie du
contour actif

Soit une image constituée de 3 régQnsQ,, Q5 (Fig. 11.4). Pour chaque point ‘X’ dans
le domaine d’'image€2, on considere un voisinage circulafkgavec un petit rayon qui est

définie comme :
0,={y:|xyl=r} (11.3)

0, est divisé en en trois sous régionQ, N 0, , QN 0, et Q; N 6, . Soient
P(y €e2; n 6,]1(y)) les probabilités postériorimaximales des sous régiosn 6, , en
tenant compte des valeurs du niveau de(g@(ig)) et de son voisinage.

Selon la regle dBayes la probabilité est donnée comme suite [16]:

pUWY) |YyEQ;NO)P(YEQ; NOy)
p(I(y))

p(ye2; n 6,]1(y)) = (11.4)

Ou:
-PUy)lye2; n 6,), notée parP; . (I(y)), est la distribution de valeurs de gris dans

chaque sous régions.

-F(y € N Hx) est la probabilité posteriorimaximale dans chaque sous région.

-RI(y)) est la probabilitéa priori de la valeur de griHy). Elle est indépendante du

choix de la région et peut étre donc négligée [16].

Fig .1l.4 : Evolution de la fonction disque en chaque poidtixcontour.

Puisque toutes les partitions sont a prigalément possible [17], c'est-a-dire,

22
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Plye2; n6,)= % avec N est le nombre de régions, et le terieeR; n 6, ) est

négligeable [16].

En supposant que les pixels a lintérieure cl@aque régions sont indépendants, la
probabilitéa postériorimaximale ne sera atteinte que si le produiP,d€/(y)) a travers les

régions est maximisé [16] :

max Hﬁvzl HyEp(y €0 ;N0y) Pi,x (I(y)) (1.5)

En utilisant le logarithme, le max peut étre cotiven minimum de I'équation suivante [16]:

E,l\lCGDF = §V=1 QN0 _logPlx(I(y))dy (” 6)

Les densités de probabilig, (1(y)) sont modélisées en utilisant la distribution géerme
[16] :

___1 _ u@-10)?
Pix(I(Y)) - mexp( 20;(x)2 ) (” -7)

ou: u;(x) Et o;(x) sont des moyennes d'intensités locales et destsétgoes,
respectivement.

En introduisant une fonction de pondératiangdl’équation (I1.6), elle deviendra [16]:

EX*PF = 3y [o,—w(x — »)logP(1(y))dy (11.8)

ol w(x—y)est la fonction de pondération non négative tel quec —y)=0 pour
|x—y|>ret fg wlx—y)dy =1.

Bien que le choix de la fonction de pondérasoit flexible, il est préférable d'utiliser
une fonction de pondératian(x — y) telle que des poids plus important soient affescaex

donnéegy) , les plus proche du centre du voisinaged,, . Ainsi, la fonction de pondération

w est choisie comme noyau Gaussien spatial avepnopeiété de localisation telle queéd)

diminue et s’approche de zéro lorsqude] pugmente [16].

w(d)= sexp (5 ifldl<r (11.10)
0 if |d|>r

ol a=/2mo est une constante, telle gqlie(d) =1.
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Le but ultime est de minimis€£¢PF pour tous les points centraux ‘dans le domaine

d'imageQ. Ce qui amene a définir la fonction d’énergie gnéde double suivante [16].
EY6PF = [ EY6PF dx = [ (T, [, —o(x — )logPi(I(3))dy)dx  (1.10)

Afin d’arriver a optimiser cette équation, formulationlevel setet la plus appropriée
[18, 19].

[1.3.1. Formulation Level Set

Nous supposons que le domaine d’'image pextdé/isé en deux régions : objet et fond,
noté Q,, Q,. Ces deux régions peuvent étre représentées consmedmns intérieure et
extérieure deevel setp , c-a-d Q;, ={@ >0} et Q,={0 <0}.

Ainsi I'équation 11.8 peut étre réécrite [16

E % = [, w(x = Y)logp1U) H(W))dy — [, w(x — »)logp2, (1) (1 -
H(¢o»)))dy (1.11)

H(¢(y)) n'est autre que la fonction Heaviside.

Et I'énergie de I'équation 11.10 peut se mr&ccomme suite [16]:

EYPH(puy, uz,04%, 05%)= [, ESPF (¢, ue(x), uz(x),04(x)% 02(x)%) dx (1.12)

Pour un calcul plus précis impliquant la fonotitevel Setet son évolution, la
régularisation de cette derniére s’effectue entéintison écart par rapport a une fonction de

distance signée [16]. Cette régularisation estoté@raée par la fonction énergétique [16]:

P(@)=/ 3 (VP()])*dx (I1.13)

Afin d’obtenir un contour lisse, la régukaiion du niveau zéro en limitant sa longueur et

son élasticité pendant I'évolution est a prendreansidération [16]:

L($)=[IVH(d(x))| dx (11.14)

Par conséquent, la fonction énergétique devae[16]:

?(¢lu11 uZlalzl 022)= Al ELGDF(¢lu11 uZIalzl 022) +2’2£(¢) +A3 :P(¢) (”15)
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Ou: A;,4,, A3 sontdes constantes de pondération deseftfetermes.

Dans le cadre le plus général, I'optimisatidiune fonction permet de rechercher
'ensemble de parametres permettant d’obtenir ldenerésultat. Plusieurs méthode peuvent
étre utilisé pour optimiser la fonctionnel d’énergiu contour actif, afin de trouver son

éqguation d’évolution.

Pour minimiser I'énergie fonctionnellg(¢,u,, u,,0,%, 5,%),0n utilise la méthode de

descente de gradient est utilisée [16].

11.3.2. Equation d’évolution

Parmi des différentes techniques d’optimisatid y'a la technique de descente de
gradient [16] qui est utilisée pour déduire I'égoatd’évolution du contour actif. Ce dernier
tendra a minimiser I'énergie dont le minimum cop@sd a la segmentation de l'objet

recherché dans I'image.

Par le calcul des variations, on peut montge y; et 67 qui minimise I'énergie

fonctionnelle de I'équation 11.11, satisfont lesuétjons d’Euler Lagrange [16].

Jo -2 (u;(x)—1))M;($p(»))dy =0 (11.16)
Jo @y —x)(0:(x)2—w(x) — I()>)M;(¢p(»))dy = 0 (1.17)
Ou:
M, (9(y)) =H.(9(y)) et M, (D(y)) =1—-H(D(»))

De I'équation 11.16 et 11.17 nous obtenons [16]:

Jo(y-IM;(d»))dy
Jo@—-0M;(p(»))dy

J w(y—x)(ui(x)-1(3))*M; :(p(y))dy

Jo(y-0M;(p(»))dy

u;(x)= (11.18)

O'i(X)Z = (“19)

Qui minimise I'énergie fonctionnell& de I'équation 11.15 pour u@ fixé.

La minimisation de la fonction énergétigiigequation Il. 15) par rapport@ peut étre

obtenue en résolvant I'équation de descente dueyrafd 6]:

%:—/1158(@(61 -e3) + 2,8.(0)div (

vo

|v<z5|) +23(V20 — div (=) (11.20)
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Ou [16] :
(»)-1(x))*
e; = [poy—x) [log(dl(y)) + % (11.21)
uy (y)-1(x))?
e; = [y —x) [log(az ) + %} (11.22)
oy
Avec :C=div (ﬁ)) est le terme de courbure. (11.23)

[1.4. Algorithme de I'approche adoptée
Nous pouvons illustrer notre implémentation palgbaithme de la figure 11.5, montrant

les étapes de lI'approche adoptée.

e Introduire I'image ;
* Introduire les parametres;, 1,, 15 ;
» Initialiser la fonction distance signég, , k=0 ;
» Définir le noyau Gaussien de la fonction de poatién;
* Introduire le nombre d'itérations ;

Tant que i < nombre d'itérations
-Calcul de la fonction Heavisid&, selon I'équation (1.28) ;
-Calcul de la fonction Diradj, selon I'équation (1.29) ;
-Calcul du terme de la courbure C selon I'éqaat{l1.23) ;
-Calcul de la moyenne selon I'équation (11.18) ;
-Calcul de I'écart type selon I'équation (11.19)
-Calcul de I'énergie; selon I'équation (11.21) ;
-Calcul de I'énergie, selon I'équation (11.22) ;
-Mettre a jour @, selon I'équation (11.20) ;

i«— i+l

Jusqu’a i=nombre d'itérations oWy, =Dy

Fig.Il.5 : lllustration de I'algorithme de I'approche adoptée

[1.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté upmdape locale basée région des contours
actifs permettant une segmentation de I'objet dii@t Ce modele utilise les intensités
d’'image locales qui sont décrites par la distrimitjaussienne avec différentes moyennes et

variances, dont I'évolution du contour est régielpa énergies internes et externes. Ces deux

5,
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énergies dépendent des parametres qu’'il faudra dhiersir de sorte a assurer une bonne

convergence du modéle.

Nous allons, dans le chapitre suivant, effecplusieurs tests, consistants a faire varier
les valeurs des parameétres pour montrer l'apportcette approche, et surtout étudier

pratiguement ce modele de contours actifs.

=
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Chapitre 111 Etude de I'influence des paramétres

[11.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous mettons en pratiguaddele de contour actif que nous avons
abordé dans les chapitres précédents. Pour cenfais allons le tester sur des images en
niveaux de gris et de différentes nature (synthétignédicales, réelles) en essayant de
détecter différents objets.

Dans ce chapitre, nous étudierons l'influedee chaque parametre du modéle sur le
résultat final de segmentation. Mais avant nodésqmterons le langage de programmation

utilisé, ainsi que les différentes images retenues.

[1l.2. Présentation du langage de programmation Matlab

MATLAB est un langage initialement créé potraiter des problemes d'analyse
numérique. Il est optimisé pour le calcul matriogl convient donc parfaitement pour la
manipulation et le traitement d'images numeériq@Es derniéres sont, en effet, représentées
par des tableaux a deux ou trois dimensions (2Bu

Dans notre travail, nous avons utilisé Mathadrsion 7.10.0. L’'implémentation est
effectuée sur un INTEL CORE i3 (CPU 2.iH,5,4 Go de RAM).

[11.3. Présentation des données

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons dinésirois types d’'images (Fig. Ill.1), a
savoir, des images « synthétique », des imagesdicatés » et des images «réelles », 5
images respectivement. Ces images sont de taillds ®rmats différents comme décrit dans

I'’Annexe.

l1l.4. Variation des parametres

Cette partie vise a comprendre I'altitudes amportement du modele en varient ses
différents parametres afin de déduire linfluenee ahacun d’entre eux. Ces parametres,
concernent : l'initialisation, le nombre d’itératioles poids de chaque terme de ['équation
d’évolution @,, 1,, 13) et le sigmad) de la fonction de pondération.

Par défaut, les auteurs de I'article [16]des fixé a : nombres d'itération®60, ¢ =3
4,=30 , 4,=0.001 ,A3;=0.1. Nous allons donc faire varier ces paramegresonsiderons

ces valeurs par défauts comme point de départ.

)
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Ss

Fig. lIl.1 : Présentation des images utilisées : Synthetiglf&&dolonne), Médicale2(™¢colonne),

et Réllesg“™colonne),.
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I11.4.1. Initialisation

Nous allons faire varier linitialisation enhoisissant, tout d'abord, deux formes
différentes : carré et cercle. Ensuite, nous lasgybns a des positions différentes par rapport
a l'objet a segmenter : extérieur, intérieur, noiliees figures 111.2-16 montrent les résultats

de convergence pour la différente initialisation.

Remargue : Les autres parameétres sont fixés par défaut.

Fig .IIL.2 : Résultats de segmentation (2™ ligne) pour différentes initialisationd {"¢ligne) de

l’image S;

\Fig. ll. 3: Résultats de segmentatioR“¢ ligne) pour différentes initialisationd {"¢ligne) de

l'imagesS,

E
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Fig .IIL4: Résultats de segmentation (2™ ligne) pour différentes initialisationd {"¢ligne) de

l’'image S,

Fig. IIL5 : Résultats de segmentation (2™ ligne) pour différentes initialisationd {"¢ligne) de

l’'imaje s, .

clolelelele

Fig .I1.6: Résultats de segmentatio®t® ligne) pour différentes initialisationd {"ligne) de

'imagesSs .
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Fig. IIL7: Résultats de segmentation (2™ ligne) pour différentes initialisationd{"®ligne) de

l’imageMl .

Fig. IIL8 : Résultats de segmentation (2™ ligne) pour différentes initialisationd {"¢ligne) de

/ ’image M2 .

Fig.ll.9: Résultats de segmentatio®“t® ligne) pour différentes initialisationd {"ligne) de

limage M;.

|
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jne) pour différentes initialisationd {"¢ligne) de

l’'image M5 .

Fig. Il.12: Résultats de segmentatioR“t¢ ligne) pour différentes initialisationd {"¢ligne) de

limageR; .
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e (B 1 B

Fig. IIL.13: Résultats de segmentation (2°™¢ ligne) pour différentes initialisationd {"ligne) de

l’imageR,.

Fig. I1.15: Résultats de segmentatioR“t¢ ligne) pour différentes initialisationd {"¢ligne) de

'imageR,.

)
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Fig. 11.16: Résultats de segmentatioR“¢ ligne) pour différentes initialisationd {"¢ligne) de

'imageRs.

Interprétation des résultats

Les résultats de ces tests nous conduisen@ure que toutes les initialisations donnent
une qualité de segmentation qui difféerent d’'unegena une autre et selon I'objet a détecter.
Cependant, nous remarquons gu’une initialisatiés proche des contours de I'objet donne
de meilleurs résultats. Ce qui confirme I'aspectlale ce modéle.

I11.4.2. Nombre d'itérations

Dans cette partie, nous allons faire varierntambre d’itérations. Pour les autres
parametres, nous leurs donnant les valeurs pantdéfavoiri,; =30,4,=0.001,1;=0.1,0=3.
Pour l'initialisation, nous avons choisi celle gidnne de meilleurs résultats d’aprés les tests
de la section précédente. A titreedlemplepour I'images; , l'initialisation choisie est la
5¢mecolonne de la premiére ligne (Fig. I11.2). Pour égres images voir I'annexe.

Rappelons, que pour le critere d'arrét, krs plu nombre d’itérations, nous avons aussi
indiqué le cas ou il n’y a plus d’évolution. Aingsious avons dans ce test, fixé le nombre

d’itérations & 1500. Les résultats sont montresfagure 111.17.
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&

Aprés 200 itrs Apreés 150 itrs Apres 50 itrs Apres 208 it Apres 100 itrs

Aprés 150 itrs Aprés 400 itrs

0

o’

L i
o=

Aprés 200 itrs Aprés 400 itrs Aprés 200 itrs Aprés 500 itrs Aprés 200 itrs

Fig. 111.17: Résultats de la segmentation avec une bonneligitin et apres convergence totale.

Interprétation des résultats

Nous remarquons, pour toutes les images,sglon la taille de I'objet a détecter, et sa
complexité (forme, etc.), le choix du nombre détBons est a prendre en considération, quitte
a garder, dans certains cas, juste le critéere deecgence. Cependant, 200 itérations choisies
par défaut est acceptable, vu que la pluparts éesltats s'arrétent, pratiguement, a 200

itérations.

[11.4.3. Ecart type o

Dans ce test nous allons faire varier I'écart tgpautour de la valeur par défaut. Par
rappel, I'écart types renseigne sur la taille du masque gaussien agaiqGette taille est
calculée comme suiR*(round (2*a)) +1. A titre d’exemple : pour = 0.5, la taille = 3.
Pourc = 2, la taille = 9.

Pour les autres parametres, nous leurs donnantvdésurs par défaut savoir
4,=30,1,=0.001,1;=0.1. Le nombre d'itérations est choisi au max.rPoutialisation, nous
avons choisi celle qui donne de meilleurs résultagsfigure 111.18 montrent les différents

résultats pour différentes images avec différenadsurs des.
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o=3
Fig. I11.18 : Variation du parametre écart type pour toutesifeages.

o=1 o =8

Interprétation des résultats

Pour ces différentes images nous remarquomlslia valeur optimal de l'écart type
dépend des descriptifs de I'image (intensités urexttaille, etc.), de tel sorte qu’en diminuant
la valeur des le domaine de recherche est réduit, a contrariaugmentant la valeur dele
domaine de recherche est élargie. En effet, plualkur de I'écart type est importante plus la
taille du masque est grande plus le filtrage egtoirtant. Mais a partir d’une certaine valeur
deo I'image devient flou est perd ses détails, et testféres de I'objet se confondent avec le
fond. Toutefois, la valeur choisie par défaut dei§ (o =3) donne un bon résultat pour les

différents tests.

l1l.4.4. Pondération de I'énergie externel,

Dans ce test nous allons appliquer les Irgdiions et les nombres d’itérations optimaux
pour toutes les images, en fixant les valeurs géauds deo = 3,1, = 0.001,4; = 0.1 et
en faisant varier la valeur de la pondération dedrgie extern@d; autour de la valeur par

défaut. Les résultats sont montrés a la figuréall.
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2,=10 2,=30 1,=40 2,=100

Fig 111.19: Variation de la pondération de I'énergie exterrmuptoutes les images.

Interprétation des résultats

Pour ces différentes images nous remargqaesla valeur optimal de pondération de
I'énergie externe dépend des descriptifs de I'im@gkensités, texture, taille, etc.). Cest le
poids de la force externe par rapport a la forcerme. En diminuant sa valeur le contour
rétréci et est tiré vers l'intérieur de I'objet. oké qu’en augmentant sa valeur le contour
s'élargi et est tiré vers I'extérieur. Ceci, expéde principe d’'un contour actif qu’est guidé
par deux forces: interne et externe. Ainsi, la ptute guide seule le contour actif. En effet, si
c’est la force interne qui est plus forte le comtea se rétracter et s’effondrer sur lui méme.
Par contre, si c'est la fore externe qui est fddecontour se dilate et se déplace
anarchiquement.

Toutefois, pour ces différents résultats &eur par défaut A;=30) donne de bons

résultats pour la plupart des images.
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111.4.5. Pondération du terme de I'élasticité du contour4,

Dans ce test nous allons appliquer les liggidons et les nombres d'itérations optimaux
pour toutes les images, en fixant les valeurs ptauds des=3,4,=30,1;=0.1 et faisant varier
la valeur de pondération du terme d’élasticitécdatour actif 4, autour de la valeur par

défaut. Les résultats sont montrés a la figur2all.

2,=0.00001 2,=0.0007 2,=0.001 2,=0.005 2,=0.01

2,=0.0004 2,=0.0005 2,=0.001 2,=0.005 1,=0.007

22=0.00001 2,=0.0001 2,=0.001 = 0.01

1,=0.00001 1,=0.0004 1,=0.001

1,=0.006
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2,=0.00001 2,=0.0007

2,=0.0001 2,=0.0007

N P il

2,=0.0005

1,=0.0001

1,=0.0005 1,=0.001

|
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-

1,=0.0008

o T

vy

1,=0.0001 1,=0.0007

1,=0.0001 1,=0.0004 1,=0.001 1,=0.003 1,=0.01

Fig. 111.20: Variation du poids du terme de longueur ou d’élztdi pour toutes les images.

Interprétation des résultats

Pour ces différentes images, nous remarqqaada valeur optimale de pondération de
I'élasticité dépend de I'image. En diminuant saeuva) la longueur du contour augmente se
qui entraine sa déstabilisation et son déplacerapatchique. En plus, I'effet de I'énergie
externe domine. Cependant, en augmentant sa vdéegontour se rigidifie et est tiré vers
l'intérieur. Ainsi, a partir d’'une certaine valdercontour s’effondre sur lui méme.

Toutefois, la valeur choisie par défat (= 0.001) donne un résultat acceptable pour les

différentes images.

111.4.6. Pondération du terme de régularisation de la fonébn level setd;

Dans ce test nous allons appliquer les Irgdiions et les nombres d’itérations optimaux

pour toutes les images, en fixant les valeurs gdauds dec=3, 1;,=30,4,=0.001. Nous

7
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allons faire varier la valeur du terme de réguddiis A; autour de la valeur par défaut. Les

différents résultats sont montrés a la figure 111.2

GEEEE

13=0.0001 13=0.01 23=0.1 A3=1

Og @

Ao

23=0.0001

15=0.0001
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23=0.0001

13=0.0001

15=0.0001

15=0.0001

25=0.1

1,=0.5
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1,=0.0001

St . T

3

213=0.0001 13=0.1 Az=1 A3=1.5 Az=2
Fig. 1ll.21 : Variation du terme de régularisation des leveé&tsgour toutes les images.

Interprétation des résultats

Pour ces différentes images nous remarquues la valeur optimale du terme de
régularisation est toujours inférieure a 1. Cestqui représente le bon positionnement du
level setniveau zéro, tel que la distance négative a fieté de la courbe et positive en
dehors est maintenue. Quand il dépasse cette védetontour se déplace anarchiquement et
est tiré vers I'extérieur de I'objet, cela est duda désintégration de la fonction distance

signée, de tel sorte que les signes se mélangectansne des partie intérieur et extérieur.

[11.5.L’approche adoptée et 'inhomogénéité

Pour parler de cet aspect, nous pouvons repreadrdifférents résultats sur I'image S
(Fig.lll.5). Pour cette image le résultat est taup médiocre, voir n'importe quoi comme
résultat. Ceci s’explique par le fait que le modedeptée opéere mieux sur des images dont les
intensités sont inhomogenes.

Pour mettre en évidence ce point, nous avonstéjhw bruit de type goivre et seb a
ladite image. Ensuite, nous lui avons appliqué lathmde adoptée en faisant varier

linitialisation. Ce test est effectué en gardaed parameétres par défaut du modele : nombres




Chapitre 1l Etude de I'influence des parametres

d’itérations 200, 6 =3 , 1,=30 , 1,=0.001 ,A;=0.1. Nous avons obtenue les résultats

montrés dans la figure lll. 22.
& & & L L L
) L ) ) B )
@ & & L L L
G i B o i L

Fig. I1.22: Résultats de segmentatioR“¢ ligne) pour différentes initialisationd {"¢ligne) de

l'imageS, bruitée.

Comme nous pouvons remarquer, surtout pour la éerntolonne, le triangle est bien
segmenté. Pour les autres résultats, un nombrératiins plus élevé et un bon choix de

parameétres donnera, probablement un bon résultat.

[11.6. Conclusion

En faisant varier les différents paramétres du reodéudié, nous avons constaté leurs
influences notables. Toutefois, les valeurs paautéf données dans [16], semblent données

des bons résultats, dans les différents teststeffec

Cependant, pour ces différents tests, I'évaluadiait qualitative vu que notre objectif est
d’étudier I'influence des différents parametreseUais c’est fait, et afin de situer le modele
étudié parmi les autres, une évaluation quantdadin le comparant aux autres modeles est

indispensable. Le chapitre suivant prendra en ehegtie partie.
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IV.1. Introduction

Afin de montrer I'apport et I'efficacité de lméthode adoptée dans la segmentation
d’'images, nous allons effectuer des tests compsiire cette derniére et d’autres méthodes
de segmentation avec contours actifs, a savoimdthode deChan et Vese les snakes et
I'approche locale basée régiobaktor). Par la suite, nous allons étudier l'influencelae
fonction de pondération.

Ces testes comparatifs seront basés surdktéule segmentation ainsi que la vitesse

d’évolution.

IV.2. Criteres d’évaluation

Pour évaluer nos tests, nous allons utiliser aewgres différents.
IV.2.1. Dice
Le dice est une mesure du chevauchement des cenEilg sa calcule comme suit:

2A4A0m
Dice= ———— IV.1)
(Ag+Am) (
Avec: A, correspondant a I'image segmentée automatiquemeniorrespond a l'image
référence, etd,,, leur intersection (Fig.IV.1).
La valeur duDice est toujours comprise entre 0 et 1. Plus la valeubice se rapproche de 1,

plus les deux contours se chevauchent.

A A

m a

Fig. IV.1: Les paramétres intervenant dans la métriqgue de Dic

IV.2.2.L’erreur quadratique moyenne (EQM)

Le plus simple paramétre de la mesure de qualitéedenentation d'images est 'TEQM

(L’erreur quadratique moyenne). Il est défini consné :

EQM = —— ¥tV (9@ f) — F(i.)]? (IV.2)
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Ou g et f représentent, respectivement, I'image référendnege segmentée, M et N c’est
la taille de 'image.
Une grande valeur d’EQM signifie que l'imagt trées mal segmentée. Chaque fois que la

valeur d’EQM est petite, la segmentation est maide

IV.3. Tests et résultats
Afin d’évaluer la qualité de la segmentatam I'approche adoptée, que nous appellerons
dans la suite du chapitre modele \&ang (par référence a son auteur [16]), nous allons

effectuer des tests évaluatifs en la comparafdidtres modéles de contours actifs.

IV.3.1.Comparaison avec le modele d€Ehan et Veseet le snake

Les testes ont été effectués sur 6 imagesnmeaux de gris. Notre choix c’est porté sur

les images, (Fig.VI. 2),S,(Fig.V1.3), M, (Fig.V1.4), M5 (Fig.VL.5), R; (Fig.VI.6) et
Rs (Fig.VL7). Nous avons appliqué une initialisatioranuelle. C'est la méme initialisation
pour les différents modéles de chaque image. Leanpgdres de chaque modéle sont fixés
comme suit:
> Modéle deChan et Vesenombre d'itérations =200 A = 0.2
» Modelesnake nombre d'itérations =1000«, = 0.05;8 = 0.0005;y = 1.
» ModeleWang

- Image % nombre d'itérations = 206,= 5, A;,= 5,A,= 0.001,A;= 0.0001.

- Image % nombre d'itérations = 5@, = 5, ;= 30,A,= 0.0005A;= 0.0001

- Image M: nombre d'itérations = 200, = 2, A;= 15,1,= 0.001,A;= 0.0001.

- Image M: nombre d'itérations = 208,= 7, A;,=30 ,A,= 0.005,A;= 0.0001.

- Image R: nombre d'itérations = 206@; = 3 , A;= 20,A,= 0.00095;=0.1.

- Image R: nombre d'itérations = 206,= 10, A;= 20,A,= 0.001,A;= 0.0001.

Les résultats quantitatifs sont montrés dans ledablV.1.
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Initialisation Q) (2) 3)
Fig. IV. 2: Résultats des différentes méthodes: (1) Chan &, {&sWang et (3) Snake sur I'image

Initialisation (1) (2 3)
Fig. IV.3 : Résultats des différentes méthodes: (1) Chansat, \() Wang et (3) Snake sur I'image

Initialisaton (1) 2 3)
Fig. IV.4 : Résultats des différentes méthodes: (1)Chan &, {&sWang et (3) Snake sur I'imalfg.
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Initialisation Q) 2) 3)
Fig. IV.5: Résultats des différentes méthodes : (1)Chang,\(2) Wang et (3) Snake sur I'imdde.

Ty

Initialisation 0} 2) 3)
Fig. IV.6:Résultats des différentes méthodes: (1) Chan &, {2sWang et (3) Snake sur I'imade

Initialisation D) (2) 3)

Fig. IV.7: Résultats des différentes méthodes: (1) Chanss,\(2) Wang et (3) Snake sur 'im&ge




Chapitre 1V Evaluation de I'approche adoptée

Méthodes Temps d’exécution Dice EQM
Chan et vese 2.75 0.61 737.23
Image $ Wang 8.46 0.99 1.32
Snake 95.11 0.92 19.28
Chan et vese 413 0.51 582.03
Image S Wang 39.61 0.92 9.37
Snake 14.53 0 inf.
Chan et vese 9.88 0.09 1209.31
ImageM, Wang 45.42 0.91 1.92
Snake 11.31 0.01 115.33
Chan et vese 6.99 0.84 90.98
ImageMs Wang 32.2 0.96 4.22
Snake 20.5 0.95 4.78
Chan et vese 6.68 0.27 1316.64
ImageR; Wang 12.87 0.91 7.85
Snake 21.81 0.83 18.32
Chan et vese 2.95 0.82 50.57
ImageRs Wang 8.31 0.92 19.08
Snake 17.07 0.84 41.63

Tableau IV.1 :Comparaison quantitative des trois méthodes pesidifférentes images.

Discussion des résultats

La comparaison des résultats a la foisCthan et Vese de I'approche adoptée et des
snakesnous dévoile que I'approche adoptée, qui estappeoche locale, donne de meilleurs
résultats en terme de qualité de segmentation wares les images, et ce méme dans des
images texturés, en présence de bruit ou de fomtesmogénéités d’intensités. Quant au
snake nous remarquons gu'’il est trés sensible au iigitIV.3 et IV.4) mais donne de bon
résultats dans les images hétérogenes (fig. \L&)méthode deChan et Vese,étant une
méthode de segmentation globale, explique sa diffica segmenter un seul objet dans
image. Elle ne parvient pas a segmenter I'objettérét malgré l'initialisation proche de
celui-ci (fig. IV.3 et IV.6). Elle est aussi incdga de travailler en présence du bruit ou
d'inhomogénéité d’intensité.

Les résultats obtenus en terme de temps gmesgation est moins concluent dans
certains tests pour notre méthode par rapposhalieet Chan et Vesequi est rapide grace a

I'utilisation de la bande étroite qui a réduit é&mément le temps de calcul (figure. IV.8).
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Initialisation 1) (2

Fig. IV.8: Comparaison de la méthode de Chan et Vese avet $ins bande étroite (2), pour un
temps de calcul de: (1) 2.75s et (2) 16.74s.

I\VV.3.2.Comparaison avec un modele local

Nous avons choisi un modéle local de contour aciifr le comparer avec notre approche
adoptée. Il s'agit d'un modele développé dans fgiifimée modeleankton et est étudié en

détail dans le mémoire [20].
La figure IV.9 et le tableau IV.2 donnent les diffints résultats de segmentation. Les

parametres de chaque modéle sont choisis comme suit

> Notre modéle\\vang: nombre d'itérations =208 3, %, = 30,1, =0.001 ;= 0.1.
» Méthode delLankton: nombre ditérations = 200, force Yezzj voisinage = cercle,

courbure = 0.2, rayon = 9.
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Fig. IV.9 : Résultats des deux modeles : (1) Lankton, (2ereyiproche sur les images
S5, M, R3,R,.

&
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Image Méthode Temps d’exécutipn Dice EQM
Lankton 8.48 0.68 24.75
Ss Arrét a 128
Wang 13.02 0.97 1.36 itérations
Lankton 10.24 0.85 51.29
M Wang 9.14 0.98 1.99
Lankton 19.3 0.5 78.79
R
Wang 18.26 0.99 2.52
Arréta 78
R, Lankton 4.48 0.5 77.8 itérations
Wang 7.69 0.91 1.72

Tableau IV.8: Comparaison quantitative des deux méthodes poumagesSs , M, ,R;,R,.
Discussion des résultats

Pour cette comparaison entre la méthode éddptang et la méthode deankton pour
les différentes images choisies, nous remarquoad’gpproche adoptés donne de meilleurs

résultats en temps et en qualité de segmentatiom et utilisent les parametres par défaut.

IV.3.3.Variation de la fonction de pondération

Dans cette partie nous allons faire variefolaction de pondération, en remplacent la
fonction de notre approche par la fonction de pamitEn utilisée dans le modéle dankton
Ensuite nous allons comparer les deux fonctionefeactuant des tests sur quatre images
différentes et en utilisant les parametres suivantsmbres d'itérations = 208,3 , 1,=30,
1,=0.001 1,=0.1.

Discussion des résultats

Ce test nous montrent que la fonction gansgieaméliore la qualité de segmentation
pour les images fortement bruitées et inhomogéemelatest di au sorte de filtrage appliqué
sur I'image durant la segmentation. Ce filtrage &sturé par la fonction de pondération
gaussienne qui attribue des poids différents pous tles pixels constituant le voisinage
(Fig.IV.10.derniere colonne), Alors que l'autrenétion de pondération a tendance a se
coincé dans les minimums locaux et a segmenterlésubruits et donc a sursegmenté les

images (fig.IV.102¢™¢ colonne).
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Fig. IV.10 : Résultats de la variation de la fonction de portién: (1) Fonction disque, (2) Fonction
Gaussienne, pour les imagés , M, ,R3,R,.
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Image Fonction de Temps Dice EQM
pondération d’exécution

3 Disque 14.35 0.14 2215

Gauss 5.82 0.98 1.37
Disque 0.63 0.28 294.26

M Gauss 19.04 0.92 1.98
Disque 19.3 0.28 578.79

3 Gauss 18:26 0.89 3.52
Disque 17.34 0.43 624.20

2 Gauss 48 0.97 1.97

Tableau IV.8:Comparaison quantitative de la méthode adoptée diffsrentes fonctions de

pondération.

IV.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons fait une mdkitdie tests dans le but d'étudier d’avantage le

modéle adoptée.

En premier lieu, nous nous somme intéressé gpamnl’approche adoptée avec celle de
Chan et Veseet snake En effet, vu l'aspect local de la méthode, irsplu snake et
l'utilisation deslevel setsainsi que l'aspect basé région, inspiréClan et Vese il était
intéressant de la comparer a ces deux modéeles. dthode présente des résultats trés
satisfaisants par rapport aux deux autres méthddigs.de pousser plus loin, nous avons,
aussi, comparer la méthode adoptée avec une aathmde qui est basée sur la méme chose,
c'est a dire, local basée région, a savoir le neodeLankton La, aussi, le modele adopté a

montré sa supériorite.

Enfin, nous avons testé l'influence d’utiliser usmare fonction de pondération a la place
de celle que possede le modele adopté. Les résatiafirment la fiabilité de la fonction de

pondération gaussienne.
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Conclusion générale

Le but de notre travail est d’étudier unerappe rapide et efficace de segmentation
d’'images par le modéle de contour actif. Pour aedaws avons fait une étude plus au moins

détaillée sur les contours actifs et énonce |déreifites méthodes basiques.

Nous avons, par la suite, adopté une méthmpgenous avons développé dans le chapitre
deux. Cette derniere a exploité les avantages ii#sedts modeles de contours actifs a
savoir : I'aspect local, inspiré des modeles expls; et I'utilisation desevel set, inspiré des

modéles implicites.

Pour rendre compte de l'apport de ce modetays l'avons testé sur des images
différentes, allant des images homogénes jusquimages texturées et bruitées. En premier
lieu, nous avons étudié l'influence de ses diff&sgrarametres. Ensuite, des tests comparatifs
avec d’autres méthodes ont été effectués. Lestagsdtaient assez encourageants, pour un
modeéle assez simple dans sa structure. Cependaun, pourrons conclure que c’est un
modéle qui évolue localement et qui nécessite,edéait, une initialisation tres proche des

objets a détecter.

Toutefois, il serait intéressant de I'étendre Boages en couleurs et poursuivre, ainsi, les
tests. Il nous parait, aussi, judicieux d’étudigauttes fonctions de pondération telle que la
fonction Laplacien de la gaussienne appelé ausschapeau mexicain. Qui est la dérivée

seconde de la fonction gaussienne.

Enfin, nous espérons que ce simple travailrmaoservir & d’autres finalités et sera

bénéfique pour les promotions a venir.

&
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Annexe

Tableanxicatifs

Types d'images| Nom de 'image Taille Format
S, : Ovale 128x128 PNG
S, : Jetons 518x388 PNG
Synthétiques S; : Riz 256x258 PNG
S, : Formes 334x287 PNG
S5 : Objets 128x128 Bitmap
M; : Cerveau 128x128 IRM de format JPG
M, : Noyau 128x128 Micrographie de format JIFF
Medicales M; : Coeur 151x121 IRM de format JPG
M, : Pancréas 192x130 Echographie de format JPG
M;s : Tumeur 225x225 IRM de format JPG
R, : Ballon 200x160 JPG
R, : Avion 160x128 JPG
Réelles R; : Fleur 282x179 JPG
R, : Singe 160x120 PNG
R; : Statue 128x160 PNG
Tableau A.1 :Présentation des données images.
Choix du nombre
Image d’itérations Choix de l'initialisation
S; 200 Cercle coté5¢™¢ colonne Fig.lll.4
Images S, 150 Cercle extérieur4™¢ colonne Fig.lll.5
synthétiques S3 50 Carré extérieur1¢7 colonne Fig.Ill.6
S 200 Cercle extérieur4¢™¢ colonne Fig.Ill.7
Ss 100 Cercle extérieur4¢™¢ colonne Fig.lI1.8
M, 200 Cercle extérieur4¢™¢ colonne Fig.lI1.9
Images M, 150 Cercle extérieur4¢™¢ colonne Fig.ll1.10
médicales M 400 Cercle extérieur4™¢ colonne Fig.l.11
M, 200 Cercle coté5¢™¢ colonne Fig.l.12
M 200 Cercle extérieur4™¢ colonne Fig.ll1.13
R, 200 Cercle extérieur4‘™¢ colonne Fig.lIl.14
Images R, 400 Cercle intérieur6™¢ colonne Fig.Il1.15
synthétiques Rs 200 Cercle intérieur6¢™¢ colonne Fig.l11.16
R, 500 Cercle extérieur4¢™¢ colonne Fig.l1.17
R 200 Carré extérieur1¢™® colonne Fig.l11.18

Tableau A.2 :Choixd’initialisation et du nombre d’itérations.
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