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Résumé

Résumé

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés a segmenter des images en utilisant la
technique du contour actif en raison de sa robustesse et son efficacité a pouvoir segmenter des
objets. Basées sur I’entropie des mode¢les paramétriques, trois méthodes utilisent I’entropie comme
critére de segmentation. La premiére méthode a savoir la ligne de partage des eaux, pour a but de
deviser les images ou les objets en régions homogenes. La deuxiéme méthode est 1’algorithme des
ensembles des niveaux, pour séparer les déférents milieux des images. La troisiéme méthode est
le modele de Chan-vese, ce modéle nous permet de détecter des objets avec ou sans gradient, et
aussi pour trouver les contours des images. Une revanche plus délicate dans la segmentation
d’images, a savoir I’évaluation de la segmentation sans référence pour arriver a des résultats bien
satisfaites et aussi faire la comparaison entre la fiabilité des méthodes de segmentation étudiées.

Mots-Clefs : Segmentation d’image, Contours actifs, Entropie, Ligne de partage des eaux,
Ensemble des niveaux, Chan-vese.

Abstract

In this paper, we are interested in segmenting images using the active contour technique
because of its robustness and efficiency in segmenting objects. Based on the entropy of parametric
models, three methods use entropy as a segmentation criterion. The first method, namely the
watershed, for estimating images or objects in homogeneous regions. The second method is the
algorithm of level set, for separating the deferent media from the images. The third method is the
Chan-vese model, this model for detecting objects with or without gradient, and to find the
contours of images. A more delicate remedy in the segmentation of images, namely the evaluation
of segmentation without reference to arrive at satisfactory results and to make the comparison
between the reliability of the segmentation methods studied.

Keywords : Image segmentation, Active contour, Entropy, Watershed, Level set , Chan-vese.
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Introduction
Introduction

Contexte

vec les progrés de 1’¢lectronique et de I’informatique, 1’image est devenue un vecteur
fondamental de I’information et de la communication. C’est ainsi, que I’image tient
une place importante dans des secteurs divers et variés tels que la médecine, la biologie,

la télédétection etc...

Le traitement d'images voit ses débuts dans les années 1920 dans la transmission de données
par cable mais ne connait de vrai essor que dans les années 1960 avec le développement des
ordinateurs. Au départ, les techniques de traitement d'images sont essentiellement des méthodes
de restauration et de compression d’images. Puis se développent avec les progres de I'informatique,
des techniques de détection de primitives (contours, point d'intérét, lignes d'intérét ...) et de
nombreux autres traitements dans les domaines aussi variés que le médical, la télévision, I'imagerie
satellitaire, le multimédia (Fig. 1). C’est dans les années 2000 que l'image numérique et par
conséquent le traitement d'images devient omniprésent. Que cela soit sur internet, au cinéma, a la
télévision, sur les téléphones, dans le domaine médical, I'image est partout. Aujourd'hui il ne s’agit
plus uniquement de traiter les images pour les améliorer mais aussi de les comprendre et de les
interpréter. C'est dans ce contexte que la reconnaissance d’objets dans les images devient un sujet
de recherche important. Et pour reconnaitre des objets afin d'interpréter les images, il faut souvent

au préalable les segmenter, ¢’est-a-dire séparer les objets d’intérét du fond de 1’image.

(@ Image médicale (b) Image satellitaire

Fig. 1 - Diverses applications pour I'image.




Introduction

La segmentation continue encore de susciter un grand engouement chez les chercheurs dans
le domaine de la vision artificielle. En effet, de la précision de cette opération dépendent toutes les
étapes suivantes liées a d’autres traitements, a des mesures et des interprétations. Son objectif
consiste a partitionner I’image en sous-ensembles ou régions homogénes de sorte que I’intersection
entre ces sous-ensembles soit vide et leur union constitue 1’image initiale. Pour ce faire, diverses
méthodes ont été proposées dans la littérature. Cette diversité est en rapport avec le type d’images
a traiter, sa complexité en termes de forme, de texture et de I’espace de représentation ainsi que de
la nature du bruit qu’elle renferme. A ce jour, il existe de nombreuses méthodes de segmentation,
que 1’on peut regrouper en deux grandes catégories : ’approche contour qui consiste a délimiter
les différentes régions par leurs frontieres et 1’approche région qui permet de caractériser les

régions d’une image présentant une structure homogéne.
Problématique

Comment déterminer les objets d'intérét d'une image ? C'est tout le probléme de la
segmentation d'images qui est un probléeme mal posé. La segmentation d'images consiste soit a
effectuer une partition de I'image en la découpant en zones possédant des caractéristiques proches,
soit a extraire une région spécifique de I'image que nous appelons objet d'intérét. Dans notre étude
nous nous intéressons a la recherche d'objets d'intérét (visage dans une image). Nous cherchons
donc a regrouper ensemble des portions de I'image possédant les mémes caractéristiques. Nous
nous attachons principalement a définir une fonctionnelle permettant de caractériser au mieux
I'objet d'intérét, celui-ci étant représenté par la zone de I'image qui minimise cette fonctionnelle.
Nous nous intéressons donc aux methodes variationnelles, c'est-a-dire celles qui minimisent un
critere. Une grande difficulté repose dans la définition de ce critere. Comment définir les
caractéristiques qui nous intéressent et qui vont représenter au mieux l'objet d'intérét ? De plus,

comment minimiser ce critére ?

Contributions et plan du manuscrit

Le but de ces travaux est de procéder a une segmentation d'objets d'intérét dans des images.
Nous proposons pour cela d'utiliser I'approche par CAs puisqu'elle permet d'obtenir directement
I'objet d'intérét. Nous nous intéressons particulierement aux CAs basés régions, c'est-a-dire ceux

qui tiennent compte des propriétés des régions a segmenter.
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Nos objectifs sont ainsi d’utiliser ces criteres pour segmenter des régions, dont les

caractéristiques respectent certaines propriétés liées au critére, dans des images. Dans le cas de

critéres d'homogénéité comme 1’entropie, ces régions seront plus ou moins homogenes, I'entropie

permettant une certaine variabilité des caractéristiques considérées, notamment dans le cas de

I’utilisation d’une compétition entre la région d'intérét et le fond.

Pour cela nous nous proposons d'élaborer des criteres de segmentation qui prennent en

compte les vraies distributions des caractéristiques de l'image afin d'approcher au mieux les

données de I'image. Nous souhaitons ainsi utiliser des critéres non-paramétriques qui permettent

d’évaluer au mieux l'information contenue dans les régions. C’est pourquoi nous introduisons des

mesures d'information provenant de la théorie de I'information comme critéres de segmentation.

Le manuscrit de cette thése est structuré en quatre chapitres.

Dans le premier chapitre, nous présentons brievement, dans un premier temps, un
état de I’art sur la segmentation d’images. Puis nous attachons ces différentes
principales techniques. Et nous terminons par étude comparatives entre les deux
grand catégories « approche contour » et « approche région ».

Le second chapitre, est consacré a présenter un contexte concerné les CAs, et les
méthodes de segmentation par CAs, leur principe, leur entropie, leur propriéte, et
également ces différents modeles.

Le troisiéme chapitre nous étudions une mesure d’information, a savoir 1’entropie
pour I’utiliser plus tard comme critére de segmentation. On va aussi présenter en
détailles de trois méthodes basent sur I’entropie pour les utiliser dans nos
manipulations.

Le dernier chapitre nous intéressons nos résultats experimentaux obtenues. Et nous
allons faire une revanche plus délicate, a savoir 1’évaluation de la segmentation sans

référence pour arriver a des résultats bien satisfaire.

Enfin, notre travail est cloturé par une conclusion en donnant quelques perspectives

envisageées.
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Chapitre |

Etat de ’art sur la segmentation d’images

Préambule

Ce chapitre a pour objectif de présenter un état de 1’art non exhaustif sur la segmentation
d’images. Nous présentons tout d’abord la segmentation et classification d’images. Ensuite, nous
présentons ses différentes méthodes, les méthodes de segmentation sont subdivisées en deux
grandes catégories : les approches basées contours ou frontiéres et les approches basées régions.

Et nous terminons avec une comparative des méthodes de segmentation.

“Ne me dites foos quece pmﬁ/éme est aé’ﬁ%i/e,
S'iln'était fas difficile, ce ne serait [pas un pmé/éme. N

~Ferdinand Foch-
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1.1. Segmentation et classification d’images

La segmentation selon le dictionnaire Larousse, est la division d'une unité anatomique en
plusieurs ¢léments. En traitement d’image, c’est le processus de partitionnement d’une image
numérique en plusieurs régions ou ensembles de pixels. Pavlidis [1] définie de la maniére
suivante :

«Etant donné un critére d’uniformité, la segmentation vis-a-vis de ce critere, est une partition de
I’image en régions connexes, homogenes et uniformes, tel que la réunion de deux sous-

ensembles quelconques adjacents ne soit jamais uniforme.»

La segmentation d’image est une étape essentielle, préalable a I’interprétation, qui consiste
a réaliser une partition de I’image en zones homogénes correspondant aux objets contenus dans

cette image [2].

Il est courant d'utiliser une formulation statistique en traitement d'images. Nous pouvons
notamment citer les travaux de Geman [3] pour des formulations discrétes, Mumford et Shah [4]
pour des formulations continues. Pour la segmentation d'images par CAs, plusieurs auteurs ont
utilisé une formulation probabiliste [5]. Pour la segmentation d'images en deux régions, de
nombreux travaux étendent I'approche de CV [6] tandis qu'une approche multi-phase permet de
segmenter plusieurs objets [7]. Les critéres statistiques reposent principalement sur une
hypothése des distributions des, notamment gaussienne [6]. Cette notion peut étre étendue au cas
vectoriel en utilisant comme tenseurs les matrices de covariance de variables ayant des
distributions normales multi-variées [8]. Des contours actifs ont été utilisés pour la détection de

réseaux routiers [9]. Une récente revue de ces méthodes peut étre trouvee dans [10].

La segmentation d’images qui est définie comme le partitionnement d'une image en
régions homogeénes ou en classes est une des techniques parmi les plus importantes utilisées dans
de nombreuses taches de traitement d'images et de reconnaissance de formes. Le processus de
segmentation est considére par beaucoup d'auteurs comme un composant essentiel de tout
systéme d'analyse d'images. D’un point de vue conceptuel, la segmentation consiste a extraire de

I’image, des primitives de type contour ou de type région. Ces primitives sont exploitées pour
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effectuer de la reconnaissance de formes, du recalage, de la mise en correspondance, de la
compression etc. La segmentation constitue ainsi, une étape située en amont de dispositifs

d’interprétation d’images ou de codage.

Si 1 est une images composée de N sous-ensemble (1,,1,,...., 1) formant une partition et

p un prédicat d’uniformité, alors :

LU, =1

2. V(,j)i=# j,Ilﬂlj =7,

3. VI, p(l;)=wrai;

4. V(i j),l; spatialement adjacente a I, p(IiUIj):faux.

Les différentes étapes permettant la segmentation d’une image sont résumées dans la

figure suivante :

Image
originale
> Prérraihemem g Analyse
A
Segmentation Classification
Image
segmentee |

Fig. I.1 - Les étapes de segmentation.
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» Le prétraitement consiste en diverses opérations visant a améliorer la qualité de 1’image
et a faciliter la segmentation. Ces opérations sont principalement le rehaussement du

contraste, la modification des histogrammes et la réduction du bruit.

» L’analyse a pour but d’extraire les paramétres caractéristiques permettant de classifier les

pixels de I’image.

» La classification est une opération préalable a la segmentation ; 1’image étant formée
d’un certain nombre de classes, la classification revient a affecter chaque pixel de I’'image

a I’'une de ces classes selon des critéres appropriés.

» La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une partition de
I’image en sous-ensembles appelés régions. La segmentation est alors obtenue par
extraction des composantes connexes des pixels appartenant a la méme classe. Ainsi une
région sera constituée de pixels d’une méme classe. Mais, il peut aussi y avoir dans

I’image plusieurs régions correspondant a une méme classe.

» Une segmentation est d’autant meilleure que le coefficient de corrélation entre les entités
du monde réel se trouvant sur I’image (telles que les objets, les surfaces ou les parties

d’objets) et les régions extraites par la segmentation, est voisin de [’unité.

Le prédicat a la base de la définition des régions, doit étre choisi a travers des descripteurs
de pixels susceptibles de permettre une bonne identification des objets. Parmi ceux-ci on peut

citer : le NG, la couleur, la texture, la géométrie ou d’autres paramétres pertinents [11].

Les deux approches duales a savoir 1’approche contour et I’approche région sont utilisées.
La dualité entre 1’approche contour et I’approche région vient du fait que les régions sont
séparées par des contours, et que les contours fermes définissent des régions. Les deux approches

peuvent étre, d’ailleurs, utilisées de maniére coopeérative.
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Dans la segmentation par régions, une image I est partitionnée en un nombre Ny de
régions R;,i € {1,...,Ng }, constituées de pixels connexes ayant des caractéristiques plus ou
moins homogenes et une bonne segmentation signifie la détermination de toutes les régions

constituant 1’image sans aucun recouvrement conformément a la formulation suivante [12] :
.. Ng
RR; =@,Vi# jefl...Ngjet| J 'R, =1

En termes de classification, sachant que les pixels appartenant a une classe peuvent
appartenir a plusieurs régions non adjacentes dans I’image comme le montre la figure 1.3,
I’image I est segmentée en N, classes C;, i € {1,..., N }, comprenant chacune n; régions Rjy,

k € {1,...,n; }, conformément a I’expression suivante :

C()C, =@.Vi= jel..Ngjet | R, =¢C; I, =1

k=1 i=1

Ainsi, pour former les régions a partir des résultats de la classification, une analyse en
composante connexe doit étre effectuée. Celle-ci consiste a affecter la méme étiquette a tous les

pixels adjacents appartenant a la méme classe.

classe 2— classe 4

classe 1

classe 3

Fig. 1.2 - Classification d’une image a 4 classes et 5 régions.
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1.2. Techniques de segmentation

Il existe de tres nombreuses techniques de segmentation qui varient fortement de par leur
fagon d'aborder le probléme de la segmentation d'images (fig. 1.3). Un certain nombre de ces
méthodes sont recensées dans [13, 14, 15]. Cependant, le choix d’une méthode n’est pas toujours
aise et dépend des opérations a effectuer apreés 1’étape de segmentation et surtout, de certains
facteurs lies a I’image a traiter comme son origine, sa complexité, son aspect 2D ou 3D etc. Nous

allons en présenter quelques-unes. Nous pouvons distinguer les approches contours des

approches régions.

Etat de I'art sur la segmentation d’images

Méthodes de segmentation

d’1mages

4
Approches contours

v v

v

A

Approches régions

Méthodes Modeles Méthodes
dérivatives deformables morphologiques
l , ‘ l
Methodes de Méthodes de Methodes de Méthodes
seuillage classification croissance statistiques

Fig. 1.3 - Principales méthodes de segmentation.

1.2.1. Segmentation par approche contour

Les approches contours se caractérisent par le fait qu'elles ne prennent en compte que des

informations sur le contour des objets.




Chapitre
|

Etat de [’art sur la segmentation d’images

Les premiers modeles de segmentation s'appuient sur des détections de changement rapide
d'intensité lumineuse ou de couleur, c’est-a-dire les contours de l'image. L'application de
détecteurs de contours sous la forme de filtres dérivateurs permet d'obtenir les contours des
objets presents dans la scene. Nous pouvons citer les approches se basant sur les différences
finies comme l'opérateur de gradient, I’opérateur laplacien, les filtres de Sobel, Prewitt, Roberts
gradient, ou bien des approches reposant sur des criteres d'optimalité comme les filtres de
Canny-Deriche. Mais ce genre de techniques est peu exploitable car elles donnent des contours

non fermés, bruités ou des contours non détectés (fig. 1.4, 1.5).

Fig. 1.4 - Image de départ.

Mais considérer uniquement les contours pour extraire des objets d'intérét n'est pas
toujours satisfaisant, et prendre en compte les propriétés des régions comprises entre ces

contours pourrait améliorer les approches basées uniquement sur les contours.
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Fig. 1.5 - Détection de contours sur I'image.

1.2.1.1. Les modeéles déformables

Le principe de ces méthodes et de faire évoluer un contour déja défini vers les frontieres
des objets de 1’'image, cela peut étre intéressant si nous traitons des images peu différentes les
unes des autres, par exemple le cas de la segmentation 3D. En effet, une fois que les contours ont
été détectés pour la premiére image, nous pouvons appliquer le modele déformable pour obtenir
les contours de 1’image suivante, au lieu de refaire toute la segmentation. Parmi les méthodes

déformables, nous pouvons citer la méthode par CA.

Fig. 1.6 - Segmentation par contour actif.

11
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1.2.1.2. Les méthodes dérivatives

Un contour se matérialise par une rupture d’intensité dans une image. Plusieurs méthodes
existent afin de détecter cette rupture, dans la plupart des cas elle s’effectue en deux étapes : la
détection du contour par le calcul du gradient ou du Laplacien, et I’isolation de ce contour par

seuillage.

» Approche du gradient

En considérant I’image sur un repére orthogonal (Oxy)et qui est modélisée par une
fonction de niveaux de gris f (x, y), le gradient en tout point (x, y)est désigné par :
Gradf —vf =| oL &
oX oy
Le principe de cette méthode consiste tout d’abord a calculer le gradient de I’image, puis

son module dont la formule est :

2 2
Fl=y(3) (5
OX oy
Ce dernier traduit les variations du NG. Plus la valeur est élevée plus la variation est forte.
La direction du gradient est donnée par :

of

a :arctang(aﬁf )
OX

Celle-ci représente 1’orientation de la variation. Enfin les contours les plus marqués (les

points de plus fort contraste) sont selectionnés grace a un seuillage adequat.
» Approche du Laplacien

Le contour est mis en évidence par le passage par zéro de la dérivée seconde :

0% f o%f

V=t

12
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Cette technique est particulierement sensible au bruit, en raison de la double dérivation.
De ce fait, un seuil sera utilisé, afin de ne pas prendre en considération le bruit, qui peut se
traduire lui aussi par des oscillations autour de zéro. Ce seuil ne prendra en compte que les
passages par z€ro les plus marqués (d’amplitude relativement élevée) correspondant aux vrais

contours.
1.2.1.3. Les méthodes morphologiques

La morphologie mathématique a été inventée en 1964 par Georges Matheron et Jean
Serra dans les laboratoires de Mines Paris Tech. Son développement a toujours été fortement
motivé par des applications industrielles. Dans un premier temps, il s’agissait de répondre a des
problémes dans le domaine de I'exploitation miniere, mais tres vite ses champs d'applications se
sont diversifiés et elle a apporté une contribution importante dans plusieurs domaines, comme :

la biologie, ’imagerie médicale, le multimédia, ...etc.

Les méthodes de segmentation morphologiques reposent sur 1’étude des caractéristiques
des objets inconnus dans 1I’image (forme, taille...) grace a un ensemble de formes connues
(croix, carré, cercle, segment...) que I’on appelle : élément structurant. Elles se basent sur deux

concepts simples : I’opérateur de dilatation et I’opérateur d’érosion.

Fig. 1.7 - Dilatation et Erosion.

13
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1.2.2. Segmentation par approche région

Les méthodes de ’approche région cherchent a différencier les régions en utilisant les
propriétés de I’image telles que la couleur, la texture, la forme...Ces méthodes utilisent
principalement les critéres de décision pour segmenter I’image en différentes régions selon la

similarité des pixels [16].

Nous pouvons tout d'abord noter des méthodes qui effectuent un traitement global sur
I'image comme par exemple un seuillage [17, 18] sur l'intensité de I'image pour déterminer les
objets ayant une intensité d'image proche (fig. 1.8). Le seuillage peut aussi étre déterminé en
étudiant I'histogramme de l'intensité de I'image pour repérer les différents modes de la
distribution de l'intensité et calculer ainsi des seuils optimaux afin de détecter les différents
objets de la scéne. Mais cette méthode ne fonctionne que si les objets ont une intensité homogeéne
et de plus, qui soit différente de celle du fond.

Certaines méthodes consistent a définir directement les caractéristiques des objets que
I'on cherche a segmenter, comme par exemple leur couleur. Les régions obtenues auront donc
une couleur homogene. Ce type de méthode est efficace si les objets sont tres homogeénes, ce qui

est rarement le cas.

(@) Image de départ (b) Seuillage a 168

Fig. 1.8 - Détection de régions par seuillage de I’intensité.
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D’autres approches consistent a faire grandir un ensemble de germes choisis dans I'image.
Ce sont les approches par croissance de régions [17]. Un critére d'homogénéité est choisi afin
d'augmenter les régions. Quand plusieurs régions se rejoignent, leurs frontiéres délimitent les
contours des regions finales. Un des principaux inconvénients de cette méthode est que les
frontieres obtenues ne correspondent pas forcément a des limites précises dans I'image. De plus

elle est assez sensible au nombre et au positionnement des germes initiaux (fig. 1.9).

L&

Fig. 1.9 - Segmentation d'images par accroissement de région.

Il existe des méthodes dites de division/fusion (split and merge en anglais) [19] qui
consistent soit a diviser de maniere tres fine une image et ensuite a fusionner les régions
adjacentes selon des criteres d'homogénéité, soit a diviser I'image de fagon itérative tant que les
régions ne sont pas assez homogenes. On utilise souvent des arbres ou des graphes pour effectuer
cette étape (fig. 1.10).

Nous pouvons également indiquer les méthodes de classification (plus souvent appelées
clustering en anglais) qui consistent a regrouper en sous-ensembles les pixels qui posseédent des
caractéristiques proches. Citons par exemple les méthodes de k-means [20, 21] qui consistent a

séparer les pixels en k groupes en minimisant une distance entre un pixel donné et le représentant

15
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(a) Split (b) Split and merge (c) Split and merge et sup=100

Fig. 1.10 - Segmentation par Split and merge.

d'un groupe. Ces méthodes fournissent donc une partition de I'image mais ne permettent pas de
distinguer quelles classes font parties de I'objet qui nous intéresse, et quelles classes font partie
du fond (fig. 1.11).

Fig. 1.11 - Algorithme des k-means, partition en 4 groupes.

16
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Des méthodes morphologiques comme l'algorithme de LPE (ou watersheds en anglais)
considerent le gradient de I'image comme une surface topologique et partent de germes initiaux
pour immerger la surface [22]. Ainsi, les zones ou se rencontrent I'eau des différents bassins
versants forment les frontiéres entre les régions. Ce genre de méthode est trés rapide mais fournit
un nombre trés grand de régions qu'il faudra par la suite fusionner pour obtenir une segmentation

correcte des objets de la scene (fig. 1.12).

Fig. 1.12 - Algorithme de la ligne de partage des eaux.

Toutes les méthodes qui ont été présentées font une partition de I'image en régions, mais
ne permettent pas de déterminer directement quelles sont les régions qui font partie de I'objet
d'intérét. C'est pourquoi nous nous intéressons a la méthode des CAs qui consiste a faire évoluer
une courbe initiale vers l'objet d'intérét. Pour cela il faut déterminer a 1’avance quelle
caractéristique on cherche a retrouver dans I'objet segmenté afin de pouvoir extraire celui-ci du
fond qui ne possede pas ces caractéristiques. Ces caractéristiques peuvent étre multiples, il peut
s'agir de la couleur, d'une forme précise ou bien d'une combinaison de plusieurs caractéristiques.
A partir de ces caractéristiques est élaboré un critere dont le minimum correspondra a la région
d'intérét. Cette fonctionnelle est dérivée afin de parvenir a I'équation d'évolution du contour actif
vers l'objet d'intérét.

17
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1.3. Avantages et inconvénients pour les deux approches

Dans cette section nous présentons quelques avantages principales et les inconvénients

pour les deux grandes catégories dans la segmentation, ¢’est-a-dire approche contour et approche

région.
Avantages Inconvénients
Approche contour  Rapidité de la segmentation. Les contours ne sont
N _ généralement pas fermés.
Précision de la segmentation.
Approche région  La fermeture des contours. Les régions ne correspondent pas
_ toujours aux objets contenus dans
La densité de I’information extraite.
I’image.
Les limites des régions sont
généralement imprécises.
TAB. 1.1 - comparative entre les deux grandes catégories dans la segmentation.
Discussion

En analyse d’image, la segmentation est I’opération la plus délicate. Elle permet de passer

d’une image muette a une image parlante en termes d’objets.

Nous avons tenté d’introduire les notions de segmentation, la divergence des techniques
existantes nous donne a peu pres une idée sur 1’obstacle du probleme. Spécialement, il y a les
deux approches les plus utilisées dans la segmentation d’images. Il n y a pas de régles générales
permettant de choisir une méthode particuliére de segmentation pour un probleme donné. Choisir

I’une ou I’autre méthode dépend des images a segmenter.

18
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Les méthodes orientées contours se basent sur la dissimilarité dans 1’image, ou sur la
variation d’intensité entre les pixels, c'est-a-dire 1a ou le changement d’intensité est rustre. Et les
méthodes orientées régions quant a elles, se basent sur la similarit¢ dans I’image, et tentent de
partager I’image en régions homogenes. Sans doute, ces deux approches ayant toutes les deux
des avantages et des inconvénients

Comme on a dit avant, nous nous intéressons aux méthodes qui vont représenter au mieux
I’objet d’intérét. Alors nous avons besoin d’un outil bien adapté lorsque I'on cherche a détourer
de maniére précise un objet dans une image ou une séquence d'images. Donc dans ce qui suit,
nous présentons les CAs.
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Chapitre 11

Contexte des contours actifs

Préambule

Dans ce chapitre nous présentons les méthodes de segmentation par CAs, des méthodes
classiques, que leur approche du probléme soit variationnelle ou non. Nous présentons les
snakes, travaux pionniers de Kass et al., puis les CAs géométriques, et les CAs géodésiques. Si
ces approches mettent en ceuvre des caractéristiques globales du contour, comme sa longueur ou
sa rigidité, elles n’utilisent que des propriétés locales de I'image, comme son intensité ou son
gradient en un point. Les derniéres méthodes de CAs présentées dans ce chapitre s'attachent a
caractériser les régions délimitées par le contour, et utilisent des propriétés globales a ces

régions, comme leur moyenne, leur variance, leur entropie, leur mouvement.

((?reyque tous les hommes sont esclaves fauts de savoir [rrononcer la {y/[née : nom. s
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11.1. Présentation des CAs

Depuis leur apparition dans [Kass et al., 1988], les CAs sont devenus une des méthodes de
segmentation les plus populaires. Leur capacité de segmentation est utilisée dans de nombreux
domaines tels que le suivi d’objet [Paragios et Deriche, 2000, Yagi et al., 2000], la segmentation
d’images médicales [Bossart et al., 1996, Schupp et al., 2000, lakovidis et al., 2006, Han et al.,
2007] ou encore la reconstruction 3D [Chung et Ho, 1996, Safont et Marroquin, 1999, Wan et
Hou, 2006]. En outre, indépendamment du domaine d’application, la théorie méme des CAs a
donné lieu & de nombreuses contributions, tant a ses débuts que récemment [Osher et Sethian,
1988, Cohen, 1991, Chan et Vese, 2001, Sundaramoorthi et al., 2007].

Une conséquence directe de cet engouement pour la segmentation par CA est la grande
diversité de modeles. Ainsi, méme si ces nombreuses approches permettent d’appréhender la
problématique de la segmentation sous des angles variés, identifier les particularités de chaque
modele peut en contrepartie s’avérer délicat : certains, par exemple, privilégieront la vitesse
d’exécution alors que d’autres mettront en avant une grande précision de segmentation. D’autres
encore seront rapides et efficaces sur des images possédant des zones relativement homogenes

mais éprouveront plus de difficultés sur des images bruitées ou texturees.

Un CA est une courbe du plan qui, a partir d'un état initial donne, a la propriété de se
déformer. La technique des contours actifs consiste a déformer cette courbe afin de I'adapter au
contour apparent d'un objet. Le CA se déforme, en accord avec l'optimisation d'un critére, pour
converger vers un état final, qui sera la segmentation de I'image (fig. I1.1). L'image est alors

séparée en deux zones correspondant a I'objet a l'intérieur du contour et le fond a I'extérieur.

L'intérét majeur de cette approche est qu'elle exploite un contour déja ferme et la
connexité n'est plus a vérifier lorsque que l'opération est terminée, contrairement aux détecteurs
de bord traditionnels. C'est une opération qui permet d'obtenir les coordonnées du contour d'un
objet, sa surface et sa position, contrairement aux filtres classiques de détection de contours qui
sont des opérations traitant I'image globalement. En fait, une fois que le contour s'est stabilise en
convergeant vers la frontiére recherchée, il ne reste que la derniere étape de la métrologie : la

reconnaissance de la forme grace a ses descripteurs (surface, périmetre, ...). C'est pourquoi cette
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opération est souvent considérée comme une opération de haut niveau contrairement aux

segmentations plus classiques.

Fig. 1.1 - Principe de la segmentation par CA,
Initialisation du contour, convergence et résultat final.

Il est important de noter que ce type d'approche est particulierement bien adapte a la
segmentation d'un objet dans une image, voire dans une sequence d'images. C’est pourquoi, au
cours de ces derniéres années, les CAs sont devenus trés populaires. Leur principe général a été
décline de multiples facons en diversifiant les critéres a optimiser, en définissant différents

modeles de contour.

Les CAs apparaissent comme un outil pertinent pour parvenir a implémenter le probleme
de minimisation puisqu'ils permettent de faire évoluer un contour vers l'objet d'intérét. De plus,
nous pouvons ajouter un a priori géométrique sur I'objet a segmenter en imposant des contraintes
de régularisation sur le contour.

Pour faire évoluer le CA vers le minimum de la fonctionnelle, nous devons dériver la
fonctionnelle puis en déduire EDP qui fera évoluer le contour vers la région qui correspond,
idéalement, au minimum de la fonctionnelle. Notons que toutes les méthodes de contours actifs
ne cherchent pas a minimiser une fonctionnelle, certaines introduisent directement EDP pour

faire évoluer le critére.
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11.2. Forme générale d’un CA

Le contour est défini par une représentation paramétrique :

v:Q=[01] - R? (11.1)

Le principe de cette méthode consiste a placer dans I’image au voisinage de la forme a
détecter un contour initial (courbe) qui est ensuite déformée sous 1’action de plusieurs forces.
- Une énergie interne E inteme permettant de régulariser le contour.
- Une énergie externe E externe introduite par I’utilisateur pout traduire les contraintes

spécifiques du probleme pose.

Ces forces vont permettre au contour actif d’évoluer pour rechercher la position d’énergie

minimale qui sera ainsi un compromis entre les diverses contraintes du probleme (fig. 11.2).

Force normale

Force tangentielle

Fig. 1.2 - Composantes normale et tangentielle d’une force appliquée a un contour.

L'évolution de cette courbe se fait sous I'action d'une force, qui est généralement déduite
de la minimisation d'une fonctionnelle. Notons I" ce contour actif, défini comme une courbe
paramétrée par p €[a,b]Javec 7 [0, T] le parametre d'évolution de la courbe. IT" est défini tel

que :
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[a, b] x [0, T] » R?

00 1602 <00 = (33) 0

L’évolution de ce CA T est régie par une equation aux dérivées partielles de la forme
suivante :

or(p,7)
{ e = v (11.3)

[(p,0) =To(p)
[, est le contour initial qui peut étre défini manuellement par exemple et v est la vitesse

d'évolution de la courbe. La figure 11.3 illustre cette évolution et la figure 11.4 représente la
segmentation par CAs.

Courbe alinstantt

Fig. 11.3 - Evolution du CA T'(z) avec la vitesse V vers I'objet d'intérét.

La vitesse d'évolution v du CA a a priori une direction quelconque. Nous obtenons deux
composantes, une composante selon la tangente unitaire T et une composante selon la normale

unitaire intérieure a la courbe N . Cela donne :

or(p,r)

o =v(p,7) = Fy (p,7)N(p,7) + F (p,7)T(p,7) (11.4)
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Fig. 11.4 - Segmentation par CAs.

Ou F, est I'amplitude de la vitesse dans la direction normale au contour et F, est

I'amplitude de la vitesse modifie la géométrie de la courbe tandis que la composante tangentielle
de la vitesse modifie sa paramétrisation. L'équation (11.2) peut étre simplifiée en considérant que
nous nous intéressons uniquement a la déformation de la courbe et non a sa paramétrisation [23].
La partie de I'équation qui nous intéresse est donc uniquement la projection sur N car c'est celle
qui régit le déplacement du contour, tandis que la projection sur T ne permet que de déterminer
la paramétrisation du contour. L'équation d'évolution du CA s'écrit donc uniquement avec une

vitesse normale au contour :

{% =v(p,7) = Fy(p,0)N(p, 1) (11.5)

['(p,0) = To(p)
11.3. Energie du CA

Chaque point du CA subit des forces internes et externes, issues du critere a minimiser.
Les forces de I’image tirent la courbe vers les contours de I’objet d’intérét et sont définies afin
d’imposer respectivement, des contraintes sur la forme du contour (énergie interne), et sur sa
position dans I’image (énergie externe). L'énergie interne ne dépend pas de l'image ni de la

forme a détourer, elle ne dépend que des points du contour. Elle regroupe des notions comme la
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forme ou la courbure du contour. L'énergie externe correspond a I'impact du contour sur lI'image.
Pour la calculer, il faut considérer une représentation mettant en jeu les contours a épouser en
chaque point du contour. Cette énergie externe doit théoriquement étre minimale si le contour
épouse parfaitement la forme a extraire. La combinaison de ces deux énergies forme 1’énergie
totale du CA.

L’énergie externe est exprimée alors par une intégrale sur le contour pour le cas des

approches basées contours :

E grene (1) = | K(x,T)dx (11.6)
I" représente le CA et la fonction k(x,T") est appelée descripteur de contour (ou critére basé

contour).

Pour le cas des approches basées régions, afin de pouvoir prendre en compte des
propriétés intrinseques a I'objet, comme sa moyenne, sa texture ou son mouvement, I'énergie doit

contenir des intégrales de région. L’énergie est exprimée dans ce cas par :
E e () = [ K(X, Q)X (11.7)

De la méme facon, la fonction k(x,Q) est appelée descripteur de région avec Q
représentant la région intérieure et/ou extérieure du CA. La région Q peut étre composée de

deux régions : Q, (caractérisant la région intérieure du CA) et Q. (caractérisant la région

extérieure du CA) afin de pouvoir calculer par exemple des statistiques sur les intensités des

pixels présents sur les deux régions Q,;, et Q..

Maintenant nous allons présenter quelques méthodes classiques de CAs : les snakes, les
CAs géomeétriques, et les CAs géodésiques. Si ces méthodes mettent en ccuvre des
caractéristiques globales du contour, comme sa longueur ou sa rigidité, elles n'utilisent que des
propriétés locales de I'image, comme son intensité ou son gradient en un point. Plus recemment,
les méthodes de CAs s'attachent a caractériser les régions délimitées par le contour. Nous

présenterons brievement quelques-unes de ces méthodes.
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11.4. Modeéles de CAs

De nombreux modeles des CAs ont été développés au cours des vingt derniéres années.
Cependant, bien que chaque modéle de CA posséde des avantages, seuls certains ont eu une
importance capitale et ont permis de faire évoluer de maniere significative ce domaine de la

segmentation d’images.

Ces modeéles majeurs ont été regroupés en trois principales familles : les deux premiéres
comprennent les contours définis par une fonctionnelle d’énergie, basés contour et basés région,
alors que la troisieme est composée de modeles exclusivement géométriques. Ces derniers sont
des CAs basés contour possédant la particularité de ne pas étre définis par une fonctionnelle

d’énergie, mais directement par leur équation d’évolution.

11.4.1. Modéle Classique (Snakes)

Les premiers approches de segmentation par CAs, appelé snakes, ont été développées par
Kass et al. [24] en 1988. L'approche est variationnelle, ¢’est-a-dire que I'équation d'évolution du

CA se déduit de la minimisation d'une énergie modélisant I'objet d'intérét.

Le critére, ou I'énergie - nous emploierons indifféeremment un des deux termes - est défini
par Kass et al. comme :
Y 2 b 2
"(p)| dp—A[ [VI(T(p)) dp (1.8)

10 = af Ir(p) dp+ [

Ou p paramétrise le contour I':[a, b] > R, et « et B sont des constantes positives. Les deux

premiers termes définissent une contrainte interne au contour. Ce sont des termes de
régularisation du contour qui déterminent son élasticité et sa rigidité. Le dernier terme est un

terme d'attache aux données. Il attire le contour vers les zones de forts gradients de I'image.

Cette approche est toutefois limitée par plusieurs inconvénients. Le critere n'est pas
intrinséque, c'est-a-dire qu'il dépend de la paramétrisation du contour. De plus, le contour initial
doit étre proche de Il'objet pour que l'algorithme de minimisation converge. La contrainte de
régularité est forte et ne permet pas de détecter les zones concaves du contour. Elle interdit

également les changements de topologie : un seul objet peut étre segmenté. Une telle régularité

27



Chapitre
]

Contexte des contours actifs

pousse le contour a rétrécir, voire a disparaitre s'il ne rencontre pas de zones de gradient
suffisamment fort. Ce sera le cas, par exemple, si le contour initial est a I'intérieur de I'objet a
segmenter, et trop éloigné des frontiéres de I'objet. Enfin, la composante de rigidité nécessite le
calcul d'une dérivée a l'ordre quatre, ce qui entraine des problémes de discrétisation et

d'instabilité numériques.

11.4.2. CAs géométriques

Les approches géométriques, introduites par Osher et al. [25], puis Caselles et al. [26] et
Malladi et al. [27] définissent une équation d'évolution qui ne provient plus de la minimisation

d'un critere.

Ces approches utilisent une formulation par ensembles de niveaux [25]. Cette formulation

permet la segmentation de plusieurs objets de méme propriété a partir d'un seul contour initial.

Caselles et al. [26] proposent d'étendre I'équation de mouvement de la courbure moyenne :

ou .| Vu
— =div] — |V 1.9
T (9

Les auteurs ajoutent une constante réelle c, et introduisent la fonction de détection g :

ou .| Vu
. g(l)(c+dw{wﬁ|Vu| (11.10)

La fonction g est la fonctiong(l) = ou le gradient de l'image | est

1+(VG, *1)*’
convolé avec un filtre gaussien G_ de variance o . C’est une attache aux données attirant le

contour vers les frontiéres de I'objet et s'annulant aux frontiéres.

La constante ¢ induit une force semblable a la force ballon introduite par Cohen [28]. Le
paramétre ¢ détermine le sens d'évolution du contour en fonction de son signe. Le contour, en

I'absence de forts gradients, va rétrécir lorsque c est positif, et va pouvoir s‘accroitre, comme un
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ballon que I'on gonfle, lorsque ¢ est négatif. Les contraintes d'initialisation du CA sont, de ce

fait, moins fortes. De plus, le contour peut segmenter des zones convexes.

L'équation d'évolution du contour actif s'écrit sous la forme :

Z—r—g(l)(c+k)N (1.11)

T

Ou est k la courbure de T'(k = div{ﬂ] avec la formulation par ensembles de niveaux.

vyl
11.4.3. CAs géodésiques

Les CAs geodésiques reprennent l'approche variationnelle des snakes [24]. La

fonctionnelle d'énergie est donnée par :

i) =af r'(p)|2dp+zj:g2(1w(r(p))|)dp (11.12)

Par rapport a I'énergie définie par Kass et al. [24] (équation (2.4), on remarque I'abandon
du terme de rigidité (B =0) jugé par trop contraignant et provoquant des instabilités

numériques. Dans [29], Caselles et al. proposent de minimiser I'énergie suivante :

I(T) = joL(” g(v1 (T (p)) s (11.13)

Avec ds =

I'(p)|dp.

Sur la notion d'équivalence entre les deux problémes de minimisation voir [29] et [30]. Le
probléme s'interpréte alors géométriquement comme la minimisation de la longueur du contour
dans une métrique prenant en compte les caractéristiques de I'image. La nouvelle fonctionnelle
est intrinséque, c'est-a-dire qu'elle ne dépend pas de la paramétrisation. L'équation d'évolution

déduite du critére (11.9) est :

or

5:

(g(vI (D) Kk - Vg (VI (D).N)N (11.14)

Ou k est la courbure du CA et N le vecteur unitaire normal intérieur au contour.
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Sur les zones homogenes, ou le gradient de l'image est faible, le premier terme de

I'équation d'évolution est prépondérant et le contour évolue suivant :

ar _
ot
Comme Kk est une constante positive, et le vecteur N est dirigé vers l'intérieur du contour, le CA

k.N (11.15)

aura donc tendance a rétrécir.

Sur les contours, ou le gradient de I'image est de forte amplitude, le deuxieme terme de

I’équation d'évolution est prépondérant et le contour évolue suivant :

T _yg((vi(ryNN (11.16)
or

Le CA s'approche de la frontiere de l'objet, qu'il soit a I'intérieur ou a I'extérieur de I'objet
(fig. 11.5).
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Fig. 1.5 - Evolution du contour actif prés des frontiéres de I'objet.
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11.4.4. Descripteurs de région

Toutes ces approches s'attachent a décrire le contour a partir de données locales liées a
I'image, en particulier son gradient, et se traduisent par des intégrales sur le contour. Les seuls

termes globaux sont ceux liés au contour, comme ceux qui minimisent sa longueur.

Afin de pouvoir prendre en compte des propriétés intrinséques a I'objet, comme sa

moyenne, sa texture ou son mouvement, I'énergie doit contenir des intégrales de région :
I(Q) = ng(x,Q)dx. (1.17)

La fonction k(x, Q) est appelée descripteur de région.

Les premiers CAs utilisant des descripteurs de région ont été introduits par Cohen et al.
[28] et Ronfard [31]. Ils utilisent une approche variationnelle de CAs pour la reconstruction de
surfaces. lls définissent une énergie caractérisant deux surfaces a reconstruire, avec des

propriétés différentes, et le contour, frontiere de ces surfaces.

Ronfard [31] propose de segmenter I'image en deux régions homogénes a l'aide de descripteurs
statistiques k™™ et k. Le contour évolue dans la direction de la normale suivant une force

proportionnelle & la différence des descripteurs : k'™ - ko4,

Dans le cadre d'une segmentation de I'image en deux régions, Zhu et Yuille [32] proposent
un algorithme de "compétition de régions™ combinant les propriétés géométriques des CAs aux

techniques statistiques de croissance de région.

Chan et Vese [6] s'inspirent des travaux de Mumford et Shah [4] pour proposer un algorithme de
segmentation en deux régions, s'appuyant sur leur moyenne, qu'ils formulent selon la méthode

des ensembles de niveaux.
I1.5. Technique multi-résolution sur le contour

Une des difficultés inhérentes aux approches par CAs est justement leur sensibilité a ce
contour initial utilise pour la segmentation, c'est-a-dire a la forme initiale, qui ne doit pas étre

trop éloignée de I'objet a segmenter ainsi qu'au nombre de nceuds qui la composent. Afin de
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diminuer la sensibilité de I'algorithme face au choix de cette forme initiale, une méthode multi-
résolution trés simple a été proposée dans laquelle le nombre de nceuds est augmenté
progressivement [33]. L'idée de base est de réaliser la segmentation en plusieurs étapes. Dans la
premiére étape, un contour polygonal comportant peu de nceuds S'approche de l'objet a

segmenter. Ensuite, nous augmentons le nombre de nceuds du CA afin d'affiner la segmentation
(fig. 11.6).

"
D 4

Fig. 11.6 - Evolution d'un snake de gauche a droite avec la technique multi-résolution.

Tout d'abord, nous commencons la segmentation a I'aide d'un contour actif initial qui
comporte peu de nceuds (4 dans I'exemple ci-dessus). L'optimisation du critére J peut ainsi étre
réalise rapidement (le faible nombre de nceuds induit un faible nombre de degrés de liberté) et
permet d'obtenir une segmentation progressive de l'objet. Cette pré-segmentation est alors
utilisée afin d'initialiser une nouvelle étape de segmentation dans laquelle nous augmentons le
nombre de nceuds. Cette suite d’opérations est répétée plusieurs fois et permet, a chaque étape
d'affiner la segmentation. En général, la segmentation finale est obtenue en appliquant
I'algorithme avec trois niveaux de résolution du CA. Cette stratégie est résumée sur la figure

(11.7).

Cette technique nous permet finalement de nous affranchir du probleme difficile du choix
du nombre de nceuds ainsi que de la forme initiale du contour actif. Mais son emploi améliore
aussi la convergence puisqu'un nombre réduit de nceuds au départ, rend le snake moins sensible

aux minima locaux dus a la texture de I'image ou au bruit qu'elle contenu.
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Initialisation Résultat

| | |
| | |
| 1 |
| | |
1 1 ]
| | |
Résolution 1 |, | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |

Résolution 2

Résolution 3

Fig. I1.7 - Technique multi-résolution servant a améliorer la convergence du contour.

Il est possible d'accentuer I'amélioration de la convergence en adaptant la distance de
déplacement des nceuds tout au long de la segmentation. En fait, on commence a déformer le
contour avec des déplacements importants, et lors du passage a la résolution 2 et a la résolution 3

(fig. 11.7) cette distance de déeplacement est réduite.

La technique multi-résolution est au final une amélioration considérable, puisqu'elle
permet d'améliorer la convergence du snake en l'accélérant et en la rendant plus robuste aux

minima locaux, donc de meilleure qualité.
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Discussion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéresses aux CAs qui consistent a initialiser une
courbe et la faire évoluer de fagcon a minimiser I'énergie. Ce processus est relatif aux paramétres
d'élasticité et de rigidité du contour, autrement dit le contour actif est une courbe du plan qui, a

partir d’un état initial donné, a la propriété de se déformer.

Vu la diversité des modeéles des CAs, une importante partie de notre travail a été consacrée
pour I’étude des différents modeles. Ces modéles peuvent étre classés en deux grandes familles :

les CAs par approche contour et les CAs par approche région.

Maintenant on va étudier les mesures d’informations, a savoir 1’entropie, et ses différentes

méthodes principales.
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Troisieme Chapitre

Entropie

Préambule

Dans ce chapitre nous nous proposons d'étudier une mesure d'information particuliere, a
savoir I’entropie. Nous utilisons 1’entropie comme critere de segmentation pour des régions dans
des images en NG. Et par la suite nous présentons en détaille ses différentes méthodes employé

dans ce travail.

« Tot ou tard la vie fe dovnera ce que tu mérites »

-Aziz Aiche-
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I11.1. Pourquoi I’entropie ?

En théorie de I’information, nous pouvons recenser un certain nombre de mesures de

I'information contenue dans un signal [34, 35]. Une de ces mesures fondamentales est I'entropie.

Historiquement, I’entropie en théorie de I'information, aussi appelée entropie de Shannon
car introduite par Claude Shannon en 1948 [36], est une mesure plus large que I'entropie en
thermodynamique et a été appelée ainsi par analogie avec cette notion de thermodynamique

mesurant le désordre d’un systeme et possedant quelques propriétés identiques.

L'entropie d'une variable aléatoire est une mesure de la quantité moyenne d'incertitude de
la variable aléatoire. Elle quantifie le nombre moyen de bits pour représenter une variable
aléatoire. Pour un signal, l'entropie correspond a la quantité d'information contenue dans ce
signal. En compression, elle correspond au nombre minimum de bits nécessaire pour coder un
signal sans perte d'information. Plus un signal est redondant, plus son entropie est faible et

I'entropie sera maximale pour une source dont toutes les valeurs sont équiprobables.

Dans le cas d'images, nous pouvons considérer que l'intensité lumineuse est une variable
aléatoire et nous pouvons alors calculer I’entropie de la loi de probabilités de l'intensité
lumineuse d'une image ou d'une portion d'image. Minimiser 1’entropie d'une région conduit & une
région la plus redondante possible en termes de valeurs d'intensité et donc a avoir une zone la
plus homogéne possible. L’entropie peut alors étre considérée comme un critére d'homogeéneité
pour la région de I'image. Nous utiliserons le terme "homogéne" dans le sens "proche d’une

variable constante™ et non pas sa définition probabiliste.

111.2. Entropie comme critere de segmentation

D’apres I'écriture de I'approximation de 1'entropie que nous considérons :
1
H(Q) :—5_[Qlog p(f (x), Q2)dx (I11.2)

Avec f la caractéristique de I'image considérée et p(f (x), Q) sa pdf* sachant que le pixel X est

dans la région Q.
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Dans le cas d'images en niveaux de gris, nous considérons I'intensité lumineuse de
l'image I : Q— R. Le critére d'entropie s'écrit donc :
1
H(XQ)=——-| lo 1 (x),)dx 1.2
() |Q|jg g p( (), ) (11.2)

La densité de probabilité de cette intensité est estimée a 1’aide d'un estimateur a noyaux de
Parzen [37] :

P(1(x),Q) :ﬁjﬁlog K, (1) — 1(R))d% (111.3)

ou K, est le noyau gaussien de cette estimation.

L’entropie peut alors étre considérée comme une mesure d’homogénéité de I’intensité
lumineuse sur une région. Elle a de plus l'intéressante propriété d’étre invariante par translation,
ce qui lui permet une certaine robustesse aux changements de luminosité moyenne. En cas de

changement de luminosité multiplicatif, I’entropie n'est dans ce cas, pas invariante.

111.3. Minimisation de I’Entropie

Nous considérons que nous avons estimé les densités de probabilité des caractéristiques
étudiées par la méthode des noyaux de Parzen. La minimisation de I'entropie demande le calcul

de la dérivée eulérienne du critére. Nous nous servons des outils de dérivation
1
H(Q) = -5 | 1og p(f (x),©)dx (111.4)

Notons A(Q) = é etB(QQ) = —J;Z log p(f (x),Q)dx. Et d’apreés la dérivée eulérienne de A

.N
ancany -3 4 (11s)
|2
Et pour dériver B, nous utilisons ¢(r) = - log(r). Cette formule s'écrivait :
dJ (Q,V) = —jr(A(s,Q) +o(p(1(s),0)))(V.N)ds (111.6)

Avec A(s,Q) un terme venant de la dépendance du descripteur a la région :
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As, Q) = —éj.gﬁlfp( P(1 (), D[P (x,€2) =k, (1(X) = 1(5))]dx

Alors, nous avons B sous la forme :

dB(QQ,V) = —I(A(s, Q)+ @(p(l(s),€2)))V.N)ds (11.7)
Ce qui donne, en remplacant ¢ () par -logr et apres la simplification :

dB(Q.V) :j{-uéjﬂ%dxuog p(I(s),Q)J(\/.N)ds (111.8)
En combinant (3.5) et (3.8), et en regroupant les intégrales, nous obtenons :
dH(Q,V) = Lﬁ(H © +|—§12| jﬂ—kh:)'((l’z))(;g;)) dx—1+ log p(| (s),Q)J(V.N)ds (111.9)
Ce qui peut s'écrire sous la forme :

dH(Q,V) = —éjr(A(s,Q) +o(p(1(s,Q)))V.N)ds. (111.10)

Avec : A(s,Q):—(H(Q)—1+1j k“(l(x)_l(s))dx}
Qe p(l(x),Q)

De la dérivée (2.10), nous pouvons déduire I'équation d'évolution suivante pour le CA 1" :

or 1
ORI CR R CUCE (111.12)

Avec s=T (p,z) , N lanormale interne au contour actif et :
p(p(1(s,€2) = —log p(1(s).€2)).

Nous utilisons cette équation d'évolution pour faire évoluer le CA vers I’objet d’intérét que

nous souhaitons segmenter.

111.4. Quelgues méthodes basees sur I’entropie

Maintenant on va attacher nos méthodes pour notre étude. Et également ces principes, les

algorithmes concernés, ces démonstrations mathématiques, et les différentes mises en ceuvre.
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111.4.1. Méthode de LPE (Watershed)

La ligne de partage des eaux (watershed en anglais) est trés répondue au milieu de la
segmentation 2D ; elle exprime I’image en terme géographique, son origine n’est pas purement
issue de la morphologie mathématique, elle provient de la topographie et de I’hydrogéologie, elle
apparait au 19°™ siécle (Maxwell et Jordan), un siécle plus tard (1972) : introduction de la LPE
en segmentation d’images par Digeabel et Lantuéjoul. La thése de [Beucher, 1990] représente

une étude incontournable de la LPE ou les fondements mathématiques sont introduits.

La LPE désigne une limite géographique qui devise une région en plusieurs bassins
versants alors qu’en morphologie mathématique la LPE est un algorithme qui a pour but de

deviser une image ou un objet en régions homogenes.

Dans les prochaines sections nous présenterons le principe de la LPE appliqué aux images
2D ; puis les différentes approches abordées pour la LPE. Enfin, nous exposerons notre méthode

de la segmentation par LPE qui sera utilisée dans notre étude par la suite.
111.4.1.1. Principes de la LPE

Cet algorithme permet de décomposer I’image en régions homogene. Une image en niveau
de gris peut étre percue comme un relief topographique. Le niveau de gris d’un pixel de ’image
est interprété comme son altitude dans le relief topographique. Un point est d’autant plus élevé
dans le relief qu’il est clair dans I’image. Les pixels sombres correspondent donc aux vallées et

bassins du relief alors que les pixels clairs correspondent aux collines et ligne de créts [38].

Les bassins versants correspondent aux zones de pixels, appartenant potentiellement a un
bassin, et qui vont étre inondées. La LPE par inondation peut étre interprétée comme l'immersion
progressive d'un relief dans de l'eau. Le relief est percé au niveau des minima ou bien des
marqueurs s'ils ont été definis. L'eau s'écoule a partir des minima ou des marqueurs et remplit les
bassins. Pour empécher la réunion de deux bassins, une digue de séparation est construite en

chaque point de contact. La LPE correspond a l'union de toutes les digues.
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Bassin versant

Minima

Crete

e

Fig. 111.1 - Exemple 1D d'un relief composé de bassins versants, de crétes et de minima.

Une des difficultés de la mise en ceuvre de cette analogie intuitive est qu’elle laisse
beaucoup de liberté quant a sa formalisation. L’algorithme LPE peut étre implémenté de deux
maniéres : I’'une est basée sur un algorithme récursif d’immersion [39] et I’autre est basé sur

I’utilisation de fonctions de distances géodésique [22], [40].

Fig. 111.2 - Relief 3D d’une IRM, coupe axiale a droite et sagittale a gauche.

L'algorithme simplifié 2 fait apparaitre les étapes du processus de segmentation par LPE
avec l'utilisation des minima. Cet algorithme utilise des files d'attente hiérarchiques (FAH) pour
gérer rapidement la simulation de la montée des eaux. A chaque file est associé un niveau de

courbure. La priorité de traitement des files correspond au niveau de courbure le plus faible.
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Algorithme 1 : Ligne de partage des eaux.

Début
Calculer la courbure (ou une autre fonction de hauteur) pour chaque vertex
Déterminer les plateaux « minimum » et les plateaux « non minimum »
Trouver les minima locaux et attribuer a chacun un label different
Insérer tous les vertex minima dans les files qui correspondent a leur niveau de courbure
Tant que la FAH n'est pas vide faire
Extraire un vertex x de la FAH
Déterminer ses vertex voisins non étiquetés
pour chaque voisin non étiquetés faire
Attribuer au voisin le méme label que le vertex x
Insérer le voisin dans la FAH dans la file qui correspond a son niveau de
courbure

fin

111.4.1.2. Construction de la LPE

Pour I’obtenir, il faut imaginer I’immersion d’un relief dans de 1’eau, en précisant que
I’eau ne peut pénétrer dans les vallées que par ses minima. La ligne de partage des eaux est

représentée par les points ou deux lacs disjointe ce rejoignent au cours de 1’immersion.

I e

e lignea de partage de= asux

s ilhaia jnrnd 2dh

Fig. 111.3 - principe de la procédure d’immersion.
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La structure d'éléments connectés est considérée comme un relief et chaque élément est
positionné a une certaine hauteur. Ce relief est plonge progressivement dans de « I'eau » et des
inondations sont simulées a partir des minima (vertex ou plateau n‘ayant pas de voisin de niveau
inférieur, voir figure 111.4). Des bassins d'eau se forment et lorsque deux bassins se rencontrent,
une LPE est créée. Il existe une variante de cette méthode qui considere des marqueurs

specifiques comme source de I'inondation et non plus les minima

/) R
b . Plateau
Minimum /

e}

Platean minimum

Fig. 111.4 - Minimum et plateaux.

La contribution de [Mangan et Whitaker, 1999] sur la segmentation par LPE est
incontournable. Ils ont généralisé le principe de la LPE et ont proposé deux stratégies pour
réaliser la LPE (Figure 111.5), I'approche « ascendante » , qui consiste a inonder les minima
jusqu'a ce que les bassins voisins se rencontrent, et 1’approche « descendante » , qui correspond
au ruissellement d'une goutte d'eau le long de la pente la plus forte pour atteindre un minimum et

ainsi labelliser le chemin qu’a parcouru la goutte.

(a) L'approche « ascendante » (b) L'approche « descendante »

Fig. I11.5 - Deux approches de la ligne de partage des eaux.
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111.4.1.3. Segmentation par LPE

L application de la LPE sur une image ne permet pas de détecter ses contours. Cependant,
lorsqu’on I’applique a une image gradient construite a partir de ’image originale, les minima
correspondent alors aux zones homogenes et les contours de la LPE a la plus forte transition
trouvée entre deux régions. On peut donc définir les contours des régions d’une image comme la

LPE de I’image gradient.

Les contours issus de 1’application de la ligne de partage des eaux sont toujours fermés.
C’est une conséquence normale de 1’utilisation de la LPE comme outil de segmentation. On
remarque également que le contour passe par les points de I’image ou la transition de gris est

plus forte.

(a) Image originale (b) Résultat de LPE.

Fig. I11.6 - Image et résultat de I'algorithme de LPE.
111.4.1.1. différentes mises en aceuvre : Notations et algorithme

La LPE est apparue dans les travaux de [Digabel et Lantuéjoul, 1978] et de [Beucher et
Lantuéjoul, 1979]. Cet outil est tres populaire en segmentation d'images 2D. Les caractéristiques
utilisées sont les niveaux de gris, le gradient, la texture, etc. La LPE est classée parmi les
méthodes de segmentation basées « régions ». [Roerdink et Meijster, 2001] ont proposé une

étude des différentes approches de segmentation d'images 2D par LPE.
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> LPE par inondation

On peut résumer 1’algorithme d’immersion par les étapes suivantes [41] :

v Principe : simulation de ’inondation

e Parcours des pixels dans I’ordre de leurs hauteurs
v" Pour chaque niveau de hauteur

e Extension des bassins existants

e Identification des nouveaux bassins

e Détection de la LPE par rencontre de bassins

Le principe repose sur la reconstruction des seuils successifs d’une fonction f a I’aide du
squelette par zone d’influence géodésique (SKIZ) [42]. On considere une section inférieure de

f au niveau de h, f" :{X/f(x)sh} et non suppose que l’eau a attient I’altitude h. On
considére maintenant la section inférieure de f de niveau h+1 f"™™. On constate que
I’inondation de f"™* X, ,,a lieu dans les zones d’influences géodésique des composantes

connexes de f", X, ,aI’intérieur de f ",

[ 4

Fig. I11.7 - Relation de récurrence entre X, et X, ;

CA

fhol

L’algorithme de ligne de partage des eaux fonctionne donc par récurrence sur les NGs de

la fonction f [22].
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> LPE de Vincent et Soille

Un algorithme LPE par simulation d’immersion a été proposé dans [39].

Soit f:D — N, une image digitale en niveau de gris, avec h_, et h_ . les valeurs minimum et
maximum de f .Les minimade f sontassociés a des bassins qui vont successivement grandir durant le
procédé d’immersion. Soit ’ensemble X, I’union des bassins calculés au niveau h. Un élément
connecté au seuil Z,,, au niveau h+1 peut étre soit un minimum, soit une extension d’un bassin du
niveau X, . Le dernier cas entraine le calcul de la zone d’influence géodésique de X, a I’intérieur de
Z,.,. lenrésulte la mise & jour X, ,. Soit ’ensemble MIN, I’'union de tous les minima & I’altitude h.

Le méme bloc d’instruction pour un niveau h varientde h_, a h, :

Xhmin = {p eD/f(p)= hmin}: thin
Xpa = MINh+1U(|ZzM(X h)/Zh)1h € [Nins N 1]

La LPE de f correspond au complémentde X, dansD: LPE (f)=D/X,

3[2]2 212 3122 3B B B/ B|B

3(1]1 3111 3|W B J/IW|B AW|B

0[1][0 Al B AW B AW B A W|B
(@) Image origine  (b) h=0 (c) h=1 (d) h=2 (e) h=3

Fig. 111.8 - LPE par immersion sur un grille d’éléments 4-connectés.

La figure (111.8) propose un exemple de la labellisation d’une image. L’illustration I11.8 (a)
correspond a 1’image initiale dont les minima apparaissant en gras. Les autres figures définissent
le niveau d’inondation. Toutefois, cet algorithme de segmentation d'images, qui sont a niveaux
de gris dans notre cas, nécessite la mise en évidence et le repérage des contours des objets. Cette
détermination des minima et des maxima utilise les variations du contraste de I'image,

quantifiées par le calcul du gradient.
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> LPE de Meijster et Reordink

Pour éviter les difficultés liées aux éléments connectées de méme niveau (Plateaux).
Meijster et Reordink ; 1995 ; ont proposé de transformer I’image en graphe. L’algorithme
correspond a une version simplifiée de Vincent et Soille ; 1991 ; ou I’utilisation de files
d’attente FIFO n’est plus nécessaire en raison de la disparition des plateaux remplacés par
des représentants. L’image peut étre considérée comme un graphe (V, E, f) ou V correspond a
I’ensemble des sommets du graphe, E a I’ensemble des arétes et f(p) a la fonction de hauteur
utilise I’intensité des pixels. Chaque pixel est associé a un sommet de V et est relié a un pixel
voisin par une aréte de E. La LPE peut étre calculée directement a partir du graphe. Le

résultat correspond a une image binaire ou certains pixels sont labellisées LPE et d’autre non.

Fig. 111.9 - Création des graphes des ensembles. (a) Image initiale, (b) relief correspondant, (c)

ensemble des niveaux étiquetés et d) graphe des ensembles.
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> LPE par distance topographique

Il existe plusieurs méthodes de calcul de LPE basées sur l'algorithme du plus court
chemin. Les nceuds pour lesquels la plus courte distance topographique est connue peuvent étre
ordonnés selon leur distance. Les deux principales familles de méthodes sont :

- L'intégration de la pente la plus faible d'une image, par propagation des distances a
partir des minima. Les distances sont liées a la plus faible pente de I'image par rapport a
la fonction de codt.

- L'ascension de colline : les distances géodésiques entre les points d'un bassin et le
minimum associé sont les chemins de plus forte pente. Le processus de LPE utilise les
étapes suivantes : l'attribution d'un label différent a tous les minima puis la labellisation
de tous les pixels q voisins de p dont la pente est la plus forte par le label de p a partir des
pixels adjacents aux minima. Si le pixel q a déja un label et que celui-ci est différent de p,

alors g est marqué comme LPE.

111.4.2. Méthode ensembles de niveaux (Level set)

Maintenant nous allons présenter la technologie Level Set et ses composantes. Ces
descriptions sont directement inspirées des deux ouvrages de référence que sont celui d’Osher et
Fedkiw [43] ainsi que celui de Sethian [44].

111.4.2.1. Composantes de I’algorithme Level Set

En 1988, Osher et Sethian publient une synthese d'expertises en évolution d'interfaces et
lois de conservation hyperboliques dans un article [25] baptisant une technique qui fait
désormais école : la méthode Level Set (En fait, ce nom apparaitra explicitement en tant que
formulation pléniere dans deux articles ultérieurs de 1992 [45] puis 1994 [46] mais c'est l'article
de 1988 qui est classiquement cité dans la littérature comme étant la référence fondatrice de cette
méthode). Ces expertises tissérent des liens entre des résultats, tant théoriques que numeriques,
concernant le suivi d'interface (notamment pour des problemes de front de flammes en

combustion) et les équations de Hamilton-Jacobi. La symphonie Level Set pouvait commencer...
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Vingt ans plus tard, il devient difficile de recenser et de prévoir les champs d'applications
de la philosophie Level Set : ils se confondent avec ceux mettant en jeu des interfaces mobiles.
Nombre de problemes ont été reformulés pour étre résolus par la méthode Level Set ou ses
dérivés. Cette approche féconde s'est, en effet, enrichie successivement de divers outils qui

I'ameliorerent tant du point de vue de la précision que de la rapidité de calcul.
111.4.2.2. Principe de la méthode Level Set

Pour présenter simplement la méthode Level Set, nous allons considérer 1’étude de

1I’évolution d’une interface vivant dans un espace de 2D. Soit donc I" une telle interface, bornant
un ouvert Q, de R? (éventuellement multiplement connexe), séparant un milieu 1 (représenté
par Q,) d'un milieu 2, a I'image de la Figure (111.10). On veut étudier et calculer le déplacement

de I'induit par un champ de vitesse v. Cette vitesse peut dépendre de I'espace, du temps, des

caractéristiques géométriques de I’interface et de la physique environnante.

Milieu 2

Fig. 111.10 - Une interface T" dansR>.

D’une part, comme son nom 1’indique, la méthode consiste a caractériser I' comme étant

I'une des courbes de niveau (par exemple I’isovaleur 0) d'une fonction réguliére (au moins

lipschitzienne) @(x,t), de R? xR dans R. Autrement dit, & un instant t,

() = {x e R? tq. D(xt) = 0f (111.12)
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L'interface est donc implicitement définie par &, qui est appelée la fonction Level Set. On

a, par exemple :
B(x,t)<0 pour xeQ,
(x,t)>0 pour xeQ, (111.13)
A(x,t) =0 pour x e I['(t) = 0Q,

Comme l'illustre la Figure (111.11), ou une interface I", circulaire, est considérée.

© (R)

Fig. 111.11 - Une fonction Level Set J définissant implicitement une interface T circulaire.

D’autre part, le déplacement de l'interface est obtenu en déterminant I'évolution en temps
de la fonction Level Set. En d'autres termes, au lieu de s'attacher au mouvement des points de T",
la méthode Level Set consiste a faire évoluer la surface globale que constitue . Dés lors,

I'interface est déterminée a un instant ultérieur, par simple localisation de I'ensemble I'(t) pour

lequel & est nulle. C'est ainsi que ce type d'approche est qualifié de capture d'interface.

Il convient maintenant de faire entrer en scene la vitesse qui est a I'origine du mouvement
de l'interface. Ce déplacement est en fait naturellement déterminé en transportant < grace au
champ v. Pour cela, on utilise I'équation de transport canonique :

D, +v.Vgd=0
qui, dans ce contexte, se voit rebaptisée : équation Level Set. Notons que la trace de v sur I'(t)
doit naturellement correspondre a la vitesse désirée pour mouvoir l'interface mais qu'ailleurs,

cette vitesse peut étre quelconque.
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La Figure (111.12) illustre le processus de I'évolution d'une interface initiale I',, circulaire de rayon

1, sous l'action d'un champ de vitesse radial unitaire. La fonction Level Set initiale est, comme c'est

fréqguemment le cas dans la littérature, une fonction distance signée a l'interface :

(x,t)=—d(x) pour xe€
(x,t)=d(x) pour xe€Q (11.14)
B(x,t) =0 pour x e I'(t) = 0Q,

Ou d:R? — N*est la distance & l'interface.

Une caractéristique exceptionnelle des méthodes des level set est que les contours peuvent se
diviser ou fusionner comme la topologie de la fonction level set change. Donc, les méthodes des level
set peuvent détecter plus d’une frontiere simultanément et une multitude de contours initiaux peuvent
étre placés. La figure (111.13) montre un exemple des changements topologiques d’une fonction level
set, tandis que comment la fusion des contours initialement séparés varie avec la topologie de la

fonction level set.

d(x.t=1)

——

Fig. 111.12- Evolution d'une interface par la méthode Level Set.
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Deux fronts separes...

... qui, par changement topologique, forment a un instant ulterieur,
une seule courbe materialisee par lisovaleur '0' de ¢

Fig. 111.13 - Changement topologique et méthode Level Set.

Maintenant nous présentons 1’algorithme correspondant pour la méthode des ensembles de

niveaux

Algorithme 2 : Level set.

1 - Initialisation des fonctions level set &; et construction des fonctions Heaviside
associees Hi.

2 - Calcul des intensités moyennes I des régions et de la fonctionnelle énergie.

3 - Pour chaque pixel de I’image :

e Dans le cas biphasé, on calcule la variation d’énergie induite si ce pixel change
de région. Si le résultat est négatif, le déplacement de ce point est rendu effectif
en changeant le signe de la fonction level set @.

e Dans le cas multi-phase, on calculera la variation d’énergie induite par le
déplacement du point de sa région courante vers chacune des autres régions. Le
point est effectivement déplace vers la région pour laquelle la variation

d’énergie est la plus négative en changeant les signes des fonctions level set

concernées.
4 - Mise ajour des .
5 - Calcul de la nouvelle énergie.
6 - Tant que I’énergie décroit (ou le nombre d’itérations fixe n’est pas atteint) aller a
I’étape 3.
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111.4.2.3. Fast Marching level sets

L’évolution Fast Marching proposée dans [47] a été développée dans le cadre de front se
propageant de maniére monotone. Ainsi la fonction vitesse F 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.

Pour chaque pixel x de I’image, un temps T(X) de passage du front est calculé. Les pixels
de I’image sont alors répartis en trois classes :
- les pixels ayant déja été rejoints par le front, pour lesquels le temps de passage est connu
: les points calcules ;
- les pixels n’ayant pas encore été rejoints par le front mais la proximité par rapport aux
points calculés leur permet d’étre atteints dans 1’itération courante : les points estimé ;
- les pixels n’ayant pas encore été rejoints par le front mais ne pouvant pas étre atteints

dans I’itération courante : les points lointains.

La figure (111.14) illustre les différentes classes de pixels.

20000

@
@
(@
O
(@]

(@

Fig. 111.14 - Différentes classes de pixels pour I’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 =0,Vx e C(s).
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Contrairement a I’implémentation classique en ensembles de niveaux, la méthode Fast
Marching ne donne pas immédiatement les contours de 1’objet recherché. En effet, I’information
obtenue par cette approche est globale, le temps de passage du front est connu pour tous les
pixels de I’image et il sera élevé pour les pixels situés sur les bords de 1’objet. Il est donc
nécessaire d’analyser les temps de passage sur 1’image entiere afin de déterminer les zones ou le

front a été fortement ralenti, correspondant aux frontiéres recherchées.
111.4.3. Modéle de Chan & Vese

Le modele de CV [6] est un modéle pour segmentation d'image base sur la fonctionnelle
de Mumford-Shah [4]. En effet, qualifie de « modéle sans frontiéres (model without edges) », le
modele de CV peut étre applique sur des images avec des frontieres non définies par le gradient.
Ce modele a été expose dans sa premicre version sous la forme biphasé, autrement dit, 1’image
est segmentée en deux régions. La méthode a été par la suite étendue a plusieurs phases pour
segmenter 1’image en plusieurs régions. Ce mode¢le étant base sur la fonctionnelle de Mumford-
Shah, il est formule a 1’aide d’une équation aux dérivées partielles dont la résolution consomme
un temps de calcul appréciable. Pour réduire ce temps, des alternatives ont été proposées comme
celles basées sur la dérivée topologique dont I’application au modele CV permet d’éviter de
passer par la résolution de 1’équation aux dérivées partielles pour €laborer des algorithmes de

segmentation plus rapides [47, 48, 49].

111.4.3.1. Principe de la méthode de CV

L’intérét principal des CAs est de détecter des objets dans une image en utilisant les
techniques d’évolution de courbes. L’idée est de partir d’une courbe initiale, généralement un
carré ou un cercle, et de la déformer jusqu’a obtenir le contour de 1’objet. L’approche classique
implique I’utilisation du gradient de ’image pour localiser les bords. Une fonction « edge-
function », qui est positive a ’intérieur de la région et nulle sur les contours, permet d’arréter

I’évolution de la courbe au moment voulu.
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Toutefois, cette approche n’est valable que pour des images qui ne sont pas fortement
bruitées. Dans ce cas, on devrait implémenter un modele pour supprimer le bruit ou améliorer le
lissage de la fonction «edge-function ». Cela pouvant étre tres fastidieux, nous utilisons
I’approche de CV qui n’utilise pas la fonction « edge-function » pour arréter 1’évolution de la

courbe, et donc pas le gradient de I’image.

Cette approche est basée sur les techniques de segmentation de Mumford-Shah, et nous
permet d’obtenir un modéle qui présente de nombreux avantages. Ce modele pourra détecter des
objets avec ou sans gradient (soit par exemple des objets avec des contours flous ou discontinus),
détecter automatiquement 1’intérieur des contours, et la courbe initiale pourra étre placée

n’importe ou dans 1’image.

Soit C € Q une courbe fermée, avec inside (C) et outside (C), L’intérieur et 1’extérieur

sont des ensembles ouverts.

Soit u, une image formée par deux régions d’intensité a peu prés constante, Ug et ug.

Soit uget ug les couleurs de I’objet de de I’arriére-plan.

F(C)+F,(C) :I | (X, y)—cl|2dxdy+_|.o lug (X, y)—c2|2dxdy (111.15)

inside(C) utside(C)

Avec c, et ¢, les moyennes d’intensité a I’intérieur et a ’extérieur de C.
Il est facile de voir que le minorant

irclf{Fl(C)+F2(C)}zOz F,(C,)+F,(C,) (111.16)

Est obtenu pour un C = C, suivant le contour de 1’objet avec c1 et c2 les moyennes

d’intensité de I’objet de de L’image.
Nous considérons alors le probléme d’optimisation

C!rngc F(c,,c,,C) (.17
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Le modéle CV utilise le fonctionnel d’énergie suivant
F(c,,c,,C) =u.Length(C) + v.Area(insidg(C)) (111.18)
+ Aijmside(c)|u0 (X, y) - c1|2dxdy+ A, Lutside(c) lu (X, y) - c2|2dxdy.

Avec u>0,v>0,44, >0, des parametres constant.

L’algorithme correspondant du modéle de Chan-vese est donc comme suit :

Algorithme 3 : Chan-vse.

Début
- Initializations Courbe phi = masque ;
- Initial force = eps
- Eviter division par zéro

pour n=1: iteration

- Prend index d’image
- Force = zéro dans chague couche

pour each layer

- Une composante de I’image (moyenne dans l'intérieur de Phi (c1), Moyenne
dans I'extérieur de Phi (c2))

- Sommation des forces de I'image

fin
- Recalcule la force extérieure de I'image
- Normalisation de la force
- Taille du pas jusqu’au suivant Phi
- Vérification de parameétres pour arréter
- Sortie intermédiaire, représentation graphique intermédiaire
- Montre phi

fin
- Sortie du segment intérieur du contour actif
- Seg=phi0<=0;

Fin

111.4.3.2. Segmentation d’images par le modele de CV

La segmentation par le modele CV consiste a partitionner I’image en régions d’intensités

homogenes en faisant évoluer la courbe I'(t), donc la fonction @ (x, y, t), jusqu’a ce qu’il y ait
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coincidence avec les frontiéres des regions. La figure (I111.15) illustre ce processus d’évolution de
cette courbe en cours de traitement et donne I’image segmentée résultante et la courbe

d’évolution qui épouse les contours des objets contenus dans 1’image.

Fig. 111.15 - Evolution des contours actifs par la méthode de CV [6].

Discussion

Nous avons présenté un critére de segmentation d’images qui repose sur 1’entropie de
I'intensité lumineuse de 1'image. L entropie mesurant la quantité d’information contenue dans un
signal, minimiser 1’entropie de l'intensité d'une région revient a chercher la région la plus
homogéne possible en termes d'intensité. Cependant, 1’utilisation de ce critere permet une
certaine variabilité de l'intensité lumineuse, d’autant plus quand il est utilisé en compétition de
régions entre 1’0bjet et le fond. Au minimum de la fonctionnelle, les régions sont telles que

rajouter une portion du fond a I’objet (ou I’inverse) ferait augmenter I'entropie totale.

Nous avons vu aussi quelques méthodes qui basent sur 1’entropie, leurs principes, leurs

algorithmes, et comment les utiliser comme des criteres de segmentation d’images.

Nous allons maintenant voir comment manipuler ces différentes mesures d'information

dans le cadre de la segmentation d’images par CAs.
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Quatrieme Chapitre

Résultats experimentaux

Préambule

Dans ce dernier chapitre nous intéressons aux résultats obtenus dans ce meémoire avec
les trois méthodes étudiées dans le chapitre précédent. Et nous allons faire une revanche plus
délicate, a savoir 1’évaluation de la segmentation sans référence pour arriver a des résultats
bien satisfaire et aussi faire la comparaison entre la fiabilité des méthodes de segmentation
étudiées.

« 9 “you're not fm‘ﬁrg every now and again
s a sign you ‘re not ﬁ/oi}’lj anyl‘ﬁinj very inmovative »

- Woa@ Allen-
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IV.1. Evaluation de la segmentation

Avant de présenter nos résultats, il faut rappeler que notre objectif est de de segmenter
les images par les différents types de contours. L'évaluation des différentes méthodes de la
segmentation sont données par les valeurs des critéres. De nombreux travaux sur 1’évaluation

ont été proposés dans [50], cherchant a quantifier la qualité ou la lisibilité de I’image.

IV.1.2. Critéres d’évaluation de segmentation

L’objectif de cette partie est 1’é¢tude et la définition de critéres d’évaluation pour
quantifier la qualité des résultats de segmentation d’images. Il existe une multitude de
méthodes de segmentation dont I’efficacité reste difficile a évaluer. Notre objectif est de

contribuer a la comparaison des critéres existants.

Un critére d’évaluation permet de quantifier dans quelle mesure une propriété est
vérifiée par un algorithme de segmentation d’images. Certains critéres permettent un
jugement absolu du résultat d’une segmentation d’une image. Dans ce cas, un critere quantifie
une caractéristique d’un algorithme. La valeur du critére d’évaluation permet alors de
comparer deux résultats issus de deux méthodes différents ou plus avec des paramétrages

différents.

Nous distinguons trois catégories de critéres d’évaluation que nous allons expliciter par
la suite :
IV.1.2.1. Critére de Vinet (DBH)

Vinet propose une mesure de dissimimlarité entre deux images [51] qui peuvent bien

étre deux images résultats ou bien une image résultat | et la vérité terrainl, . On définit la

table de superposition comme étant égale a :
T(I, 1) ={eard(L,(L®),i =L1.NL, j =1.NL,, | (IV.1)

Ou card(Liﬂerf) est le nombre des pixels étiquetés i dans L en correspondance avec les
pixels jdans L, .
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Avec cette table, on cherche les classes appariées de manicre récursive. D’abord

comme premiére étape on sélectionne dans le tableau des deux classes qui maximisent le
terme card(LiﬂLrjij ) Puis, dans la table, on désélectionne tous les éléments de la ligne et de

la colonne correspondant a 1’¢élément sélectionné. Et on retourne a la premicre étape tant qu’il

reste des éléments dans la table

Avec les cellules sélectionnées, Vinet donne une mesure de dissimilarité. Soit C

I’ensemble des cellules sélectionnées :

VIN(I, 1, )=card(l) - card(L| JL}") (IV.2)

Il est a noter que ce critére est facile a mettre en ceuvre. Par contre, il n’apparie pas
toutes les classes, donc il ne prend pas en compte toute I’information (entre autre la dispersion

spatiale des pixels)
1V.1.2.2. Critére de Rosenberger (Intra-inter)

Le critére est basé sur un calcul d’homogénéité intra-classe et de contraste interclasses
[52]. Ce critere a la particularité de prendre en compte le caractére uniforme ou texturé des
régions détectées par segmentation. En effet, la plupart des critéres font 1’hypothése que
I’image est uniforme ou faiblement texturée. Or, les images naturelles sont rarement

uniformes. La fonction quantifiant la qualité d’un résultat de segmentation | est définie

comme suit :

Clntra(ls) +1_Clnter (Is)
2

ROS(l,) = (IV.3)
Ou

— C,wa (1) correspond a un calcul de disparité intra-classe globale quantifiant I’homogénéité
des régions du résultat 1,

— C,er (I)correspond a la disparité interclasses globale mesurant la disparité globale des

régions du résultat I .
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La disparité C,.,.(l,)d un résultat de segmentation Is d’une image | traduit la stabilite

des statistiques des régions de I’image. Elle est calculée a partir de la disparité intra-classe
C,wa (R,) des différentes régions R, ,k =1..NR, du résultat de segmentation 1, :
1 NZR: Card(R,)

CInter (C) = To

NR €= Card(l) mer (R) (IV.4)

Dans les calculs de disparité intra et interclasses, la nature de la région segmentée est
prise en compte, a savoir uniforme ou texturée. Un critere de décision amélioré dans [52]

permet de déterminer I’appartenance d’une région a I’une de ces deux catégories.
1V.1.2.3. Critére de Jensen (Renyi)

Le calcul de la distance de Jensen repose sur les entropies de Rényi peut étre trouvée dans [53].

Cette distance est donnée comme suit :

JEN(Il,IZ):J(h;IZ ,|1j (IV.5)

00 (1, 1)~ H, (i)~ Hell T HOD)

Avec H , .correspondant aux entropies de Rényi paramétrées par o« entier tel que <3, donné

comme étant :

Ha(ll)=ﬁln{ S (9, (i j)aJ (IV.6)

(i.))el

Cette mesure prédise de facon trés imprécise les déformations perceptibles. Comme elle

n’intégre pas 1’information spatiale sur les pixels, elle peut donner lieu & des valeurs aberrantes.

IVV.2. Comparaison des méthodes de segmentation

La comparaison de résultats de segmentation est réalisée a partir des criteres

d’évaluation explicités précédemment. Cette comparaison n’a évidemment de sens que pour
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des résultats ayant le méme niveau de précision. Le but est de comparer plusieurs méthodes
de segmentation afin d’identifier leurs performances sur un type d’image ou des résultats issus
de ces trois méthodes avec différents parametres. La figure (1V.1), présente les trois images de

départs de segmentation par les trois méthodes présentées dans le chapitre président.

(@) Image IRM (b) Image de la main (c) Image de cellule

Fig. IV.1 - Images de départ de segmentation.
» Segmentation 1

Pour pouvoir profiter des avantages des trois méthodes présentées dans le chapitre
précédent, on a décide de les présenter pour segmenter trois images (Image IRM, image de la
main, image de cellule). Et on a fait un tableau pour chaque un résultat, ce tableau présente les
valeurs de quelques critéres d’évaluation sur les trois résultats de segmentation Les valeurs

optimales (compte tenu du sens de variation des criteres) sont présentées en gras.

Nous pouvons observer dans la figure (1V.2) I’intérét de la segmentation par la méthode
de LPE, elle permet de conserver des frontiéres précises. L’image de la cellule comme
apparait est une image typique pour ce genre de segmentation avec des NGs semblables et qui
parfois se chevauchent, ce qui rend leur segmentation par les autres méthodes classiques de

détection de contours trés difficile.
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watershed

Fig. IV.2 - Résultat de segmentation d’image IRM par LPE.

La figure (IV.3) montre que 1’approche level set est capable d’extraction le contour d’objet et

lissage de forme courbure.

Initial zero level contour

Fig. V.3 - Résultat de segmentation d’image IRM par Level set.
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Dans la figure (IV.4), nous validons le fait que le modele permette de détecter des

objets n’ayant pas de gradient qui ne sont pas détectables par la méthode «edge functions.

360 lterations

Fig. IV.4 — Résultat de segmentation d’image IRM par CV.

Les résultats obtenus pour les figures entre (IV.2 et 1V.4) a partir les critéres

d’évaluation de segmentation sont présentés dans le tableau suivant :

Méthode DBH Intra-inter Renyi
LPE 1.1703 0.5047 2.7594

Level-set 1.253 0.5010 7.9002
cv 0.973 0.5005 0.0094

TAB. IV.1 - Valeurs de 3 critéres d’évaluation des résultats de segmentation 1.

» Segmentation 2
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La figure (IV.5) illustre une segmentation par LPE avec une grande précision sur les

frontieres obtenues et se fiabilit¢ de consommation de mémoire. Elle a travaillé pour

suppression du bruit et suppression des minima a faible contraste pour minimiser la sur-
segmentation.

watershed

Fig. IV.5 — Résultat de segmentation d’image de la main par LPE.

Dans la figure (IV.6), nous essayons de détecter le contour d’une main. On voit

nettement que la segmentation par approche level set est bien adapté et donne des résultats
sont relativement satisfaisants.

Initial zero level contour

Fig. IV.6 — Résultat de segmentation d’image de la main par Level set.
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Lorsque nous testons le modele de CV avec I’image de la main, on peut dire que

fonctionne assez bien avec les images de NG, comme illustre dans la figure (1V.7),

1480 lterations

Fig. IV.7 — Résultat de segmentation d’image de la main par CV.

Les résultats obtenus pour les figures entre (IV.5 et IV.7) a partir les critéres

d’évaluation de segmentation sont présentés dans le tableau suivant :

Méthode DBH Intra-inter Renyi
LPE 1.1012 0.2327 3.2206
Level-set 0.7676 0.5009 8.1255
cVv 0.5546 0.5004 0.0106

TAB. IV.2 - Valeurs de 3 critéres d’évaluation des résultats de segmentation 2.
» Segmentation 3

On remarque que dans la figure (IV.8) le nombre de régions d'intérét choisi est bien
respecté. Ces regions ont été les seules a étre prises en compte dans la LPE. Tous les autres

minima locaux, entre information utile et parasite, qu'on n'a pas sélectionné ont été ignorés.
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Fig. IV.8 — Résultat de segmentation d’image d’une cellule par LPE.

La méthode Level set trouve bien le contour des objets et un peu des parties
manquantes. L’information des objets est quand méme plus faible. Il faut donc jouer plus sur
les coefficients afin de trouver plus rapidement les objets. On peut remarquer que 1’on a des

perturbations qui apparaissent dans la figure (1V.9).

Initial zero level contour

Fig. V.9 — Résultat de segmentation d’image d’une cellule par Level set.
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Dans la figure (IV.10), nous montrons que notre modeéle permet de détecter le contour

d’un objet fortement bruité et par conséquent le contour d’une image qui n’est pas bien défini

par son gradient.

2580 Ilterations

Fig. IV.10 - Résultat de segmentation d’image Cellule par CV.

Les résultats obtenus pour les figures entre (IV.8 et IV.10) a partir les critéres

d’évaluation de segmentation sont présentés dans le tableau suivant :

Méthode DBH Intra-inter Renyi
LPE 1.1154 0.4390 1.0532
Level-set 0.5673 0.5004 6.9044
cV 0.4040 0.5005 0.0411

TAB. IV.3 - Valeurs de 3 critéres d’évaluation des résultats de segmentation 3.
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IV.3. Iterprétations des résultats

Dans les (Fig. IV.2 et Fig. IV.10) montrent la segmentation des images par contour. On
démarre dans tous les cas par une courbe simple et fermée (cercle ou rectangle). Le cercle
étant la meilleure courbe de départ car elle a une courbature réguliére. Le contour est

représenté par un cercle rouge, les images ont des type différents (Gif, jpg, ou tif ).

1V.3.1. Pour la méthode de LPE

o Les résultats des segmentations par LPE comme apparait dans les figures (Fig. IV.2, Fig. IV.5,
Fig. IV.8) est tres sensible au bruit. Le probléme majeur de la LPE est la sur-
segmentation. En effet, cet algorithme, étant sensible & tout minimum local dans

I'image, tend a sur définir les lignes de partage des eaux.

o On voit qu’il est impossible d'éliminer tous les minima locaux. Cela se fait donc sentir au
niveau du résultat de la segmentation par la présence de nombreuses zones parasites qui

rendent I'image sur-segmentée.

1V.3.2. Pour la méthode de Level set

o Cette méthode est tres intéressante, nous avons pu tester notre modele pour différentes
images (Fig. 1V.3, Fig. IV.6, Fig. 1V.9), et les résultats sont satisfaisants, que ce soit
une image. Intéressons-nous aux résultats que nous avons obtenus avec cette méthode
et expliquons Une caractéristique exceptionnelle des méthodes des level set est que les

contours peuvent se diviser ou fusionner comme la topologie de la fonction level set
change.

o Nous avons choisi la fonction Level set comme positive a I’intérieur de la courbe et
négative a I’extérieur. On aurait pu faire I’inverse car la courbe serait quand méme
attirée par 1’objet, et il nous suffirait alors d’intervertir ces coefficients et parameétres.
De plus, la position initiale de la courbe n’a pas d’importance. La courbe évoluera vers

I’objet mais la vitesse d’évolution sera différente.
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1V.3.3. Pour la méthode de CV

o En consultent visuellement les images segmentées des figures (Fig.IV.4, Fig. IV.7,
Fig. IV.10), on peut remarquer que la méthode de CV apparait comme la plus
performante dans le cas des trois images teste. La méthode de CV donne d’excellents
résultats, mais pour des images fortement bruitées, la détection de contours s’avere
toujours plus délicate. Toutefois, nous sommes persuadés que cette approche reste

meilleure que les deux autres approches.

Discussion

Dans ce chapitre Nous avons présenté nos différents résultats avec des exemples ou 1’on

détecte des objets que I’on ne peut pas détecter par des représentations et aussi des objets.

Tout d’abord et avant tout on a rappelé a I’évaluation de la segmentation par les critéres
de Vinet (DBH), critéere de Rosenberger (Intra-inter), et le critere de Jensen (Rényi). Nous
avons mis en évidence I’importance des critéres d’évaluation dans le cadre de la segmentation

d’images.

Ensuite on a fait une comparaison entre les méthodes de segmentation étudiées
.Nous avons tester nos trois méthodes étudiées ( LPE, Level set, CV), Les résultats que nous
avons obtenus sont par la LPE est bien satisfaites. L’algorithme de level set a également
donné des résultats trés précis. Grace a la modele de Cv on est parvenu a faire des

segmentations trés bonnes

En fin, ce chapitre a cl6turé par nos interprétations, en donnant quelques commentaires

envisagées.
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Contribution

Dans ce mémoire nous nous étions fixés comme objectifs de présenter des méthodes de
segmentation d’images en utilisant des distributions non-paramétriques de distributions des
caractéristiques considerées (intensité lumineuse par exemple). Nous proposons I’utilisation de
criteres statistiques provenant de la théorie de 1’information dans un modele de CAs pour la

segmentation d’images.

Nous considérons des criteres basés contour qu’inclut de I'information sur les frontieres
et pas uniquement sur une région entiere comme cela est le cas avec les critéres basés région.
Nous nous intéressons donc a des criteres non-paramétriques, issus de la théorie de
I'information afin de considérer des critéres prenant en compte l'information contenue dans
I'image. Nous faisons dans nos travaux I'hypothese d'indépendance de I'intensité lumineuse de
pixels voisins. Et dans certains cas, nous supposons aussi I'indépendance des différents canaux

des densités de probabilité que nous utilisons.

On a également intéressés aux CAs. Nous les avons replacés dans le cadre de traitement
d’images et particuliérement parmi les méthodes de segmentation. Nous avons rappelé ces
différents modeles qui font 1’objet de recherche depuis plus de vingt-cing ans. Nous avons
résolument présenté ces déférentes implémentations. Les méthodes de CAs nous ont paru
adapté pour deux raison : (i), elles imposent d’emblée un contrainte géometrique de contours
fermée et (ii), en définissant des vitesses d’évolutions, elles permettent d’étre moins sensibles

au bruit et a la faible résolution des images.

Dans le cas de la segmentation d'images en niveaux de gris, nous considérons l'entropie
de l'intensité lumineuse. Basées sur ’entropie, trois méthodes que nous les avons étudiées
utilisent I’entropie comme critére de segmentation. L’algorithme de la LPE nous montre qu’elle
est trés répondue au milieu de la segmentation 2D. L’algorithme de level set nous illustre que

elle est b1 adapté a la segmentation d’images et donne des résultats bien précisées. Le modele

70



Conclusion

de CV aussi montre que il est bien qualifié lorsque on a le appliquer sur des images avec des

frontieres non définies par le gradient.

Les résultats obtenus par les trois méthodes que nous avons élaborées montrent que
I’utilisation conjointe de ces trois aspects est d’une importance majeure pour la segmentation
d’images. Les différents résultats de segmentation, montrent que les images traitées ont été
correctement segmentées. Les contours ont été correctement reproduits, montrant ainsi la

supériorité de nos méthodes.

Perspectives

Ces travaux de recherche permettent d’envisager comme perspective :

Nous allons proposer I’amélioration de la méthode de segmentation par CAs basés alpha
divergences au travers d’une étude approfondie des paramétres de I’approche autres que le
paramétre alpha. L’évolution des caractéristiques statistiques des régions d’intérét mais aussi

de la dimension des images traitées.
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